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La conception de systèmes de recommandations d’achats en ligne, tels que ceux utilisés par 
exemple en commerce électronique, est un vrai challenge. Cela nécessite de comprendre le 
besoin du client afin de lui conseiller des produits adaptés, c’est-à-dire ceux qu’il est 
susceptible d’apprécier. Ces recommandations doivent s’effectuer à partir de données déjà 
présentes dans la base de données, généralement peu abondantes. 
Les systèmes actuels de recommandation se basent sur des ressemblances entre clients sur des 
produits achetés (ou évalués) pour émettre des recommandations. Parmi les techniques les 
plus utilisées dans les sites en ligne, nous nous sommes intéressés au filtrage collaboratif, 
pour lequel les recommandations générées sont basées sur des similarités pouvant exister 
entre les clients. 
Ce travail s'inscrit dans une démarche de recommandations de produits qui prend en compte 
les préférences et les perceptions du client. Nous proposons une approche basée sur une 
évaluation de la préférence, enrichie par les perceptions du client lors de son expérience avec 
le produit. L’objectif du travail est de déterminer comment prendre en compte les perceptions 
du client dans un système de recommandation, et de déterminer dans quelle mesure la prise en 
compte des perceptions contribue à améliorer la qualité des recommandations émises par un 
tel système. 
Le travail se focalise sur deux approches de recommandations. La première, appelée approche 
« classique », est basée sur le filtrage collaboratif à partir de la préférence déclarée des clients 
sur les produits. La seconde, qui est l’approche proposée, consiste en une combinaison du 
filtrage collaboratif traditionnel basé sur la préférence, enrichie par un filtrage sur les 
évaluations perceptives des produits. La recommandation est alors basée sur une similarité de 
préférence et une similarité perceptive entre les clients. Dans cette approche, les données 
perceptives incluent principalement des évaluations des produits selon des descripteurs 
émotionnels. 
Pour comparer les deux approches, nous avons tout d’abord réalisé des recommandations à 
l’aide d’une base de données simulée, comportant différentes évaluations de clients virtuels. 




définissant un indice de qualité de recommandation et une procédure de validation croisée 
basée sur des tirages aléatoires. Cette phase de simulation a permis d’ajuster différents 
paramètres de l’approche proposée. 
Ensuite, une enquête en ligne a été réalisée pour créer des données avec des clients réels. Le 
produit considéré pour réaliser les expérimentations est le film long métrage. Plusieurs 
centaines de clients ont exprimé leurs préférences et leurs perceptions sur un ensemble de 
films du marché actuel, à l’aide d’une enquête sur Internet. Cette enquête a servi de terrain 
expérimental pour étudier sur des données réelles la qualité des recommandations des deux 
méthodes, qualité calculée avec la procédure de validation croisée. Des attributs généraux des 
films ont également été introduits afin d’estimer leur intérêt dans une procédure de 
recommandation. 
Les résultats montrent que sur les données simulées, pour lesquelles l’expérimentateur 
maîtrise totalement les relations entre les préférences et les perceptions, la qualité de 
recommandation de l’approche proposée est supérieure à celle de l’approche classique. La 
prise en compte des évaluations perceptives des clients conduit bien à une amélioration de la 
qualité des recommandations.  
Pour les données réelles, issues de l’enquête sur les films longs métrages, les résultats sont 
différentiés. Même si la qualité de l’approche proposée n’est en moyenne pas 
significativement meilleure que celle de l’approche classique, on constate que pour certains 
clients, des performances supérieures sont obtenues. La performance en fonction de critères 
démographiques a été aussi étudiée, ainsi que celle pour différentes catégories de clients. 
 














The design of online recommendation systems, such as those used for example in e-
commerce, is a real challenge. This requires understanding the customer's need in order to 
recommend the right product for him/her, i.e those that are likely to be appreciated. These 
recommendations should be made from data already in the database, usually scarce. 
The current recommendation systems are based on similarities between customers on 
products purchased (or assessed). Among the techniques used in most online sites, we are 
interested in collaborative filtering, in which the recommendations are generated based on 
similarities that exist between customers. 
This work concerns the development of a products recommendation method that takes into 
account the customer preferences and the perceptions. An approach based on the assessment 
of the preference is first described. It is enriched by the customer perceptions when using the 
product. The objective of the study is to determine how to take into account the customer's 
perceptions in a recommendation system, and to what extent the perceptions help to improve 
the recommendation quality of such a system. 
The work focuses on two recommendation approaches. The first, called "traditional" 
approach, is based on the collaborative filtering from the stated customers’ preference about 
the products.  
The second is the "proposed" approach. It is a combination of the traditional collaborative 
filtering based on preference, enriched by filtering on perceptual evaluations of products. The 
recommendation is then based on a preference similarity and a perceptual similarity between 
the customers. In this approach, the perceptual data mainly includes product evaluations 
according to emotional descriptors. 
To compare the two approaches, we first performed recommendations using a simulated data 
base made of various profiles of virtual customers. In order to estimate the performance of 
each approach, a test procedure has been implemented. A recommendation quality index and 
a cross-validation procedure based on random samples are defined. This simulation phase 




Then, an online survey was conducted to create data with real customers. The considered 
product to carry out experiments is a movie. Hundreds of customers expressed their 
preferences and perceptions on a range of movies of the current market, using an Internet 
survey. This survey was used to study on real data the recommendations’ quality of the two 
approaches. The recommendation quality is computed using the cross-validation procedure. 
General attributes of the movies have also been introduced in order to assess their interest in a 
recommendation procedure. 
The results show that on simulated data, for which the experimenter completely controls the 
relationship between preferences and perceptions, the recommendation quality of the 
proposed approach is better than the traditional approach. Taking into account customers’ 
perceptual assessments improves the quality of recommendations. 
For real data from the survey on movies, the results are varied. Although the quality of the 
proposed approach is on average not better than the traditional approach, we notice that for 
some customers, better performances are obtained. Performance based on demographic 
criteria was also studied, as well as for different categories of customers. 
 





















api     Coefficient perceptif i de la fonction de préférence fp 
Clientx   Tout client enregistré dans le système de recommandation 
EPproduit,i                  Evaluation du descripteur perceptif i du produit, sur une échelle à 7 
niveaux (appelée aussi évaluation ou note perceptive) 
fp                          Fonction de préférence p définissant le profil de préférence d’un client. 
Elle permet d’estimer la note globale (ou évaluation de préférence) d’un 
produit en fonction des évaluations des descripteurs perceptifs  
l Nombre de produits évalués à la fois par Clientx et le client actif, 
suivant les descripteurs perceptifs (sur une échelle à 7 niveaux) 
L L’ensemble des l produits 
nb_desc   Nombre de descripteurs perceptifs 
nb_desc_comproduit i   Nombre de descripteurs perceptifs relatifs à un produit i, communément 
évalués par deux clients de Voisinage 1 parmi l produits  
nb_Clients   Nombre des clients du système 
nb_Produits  Nombre de produits du système 
Nmc   Nombre d’essais de la procédure de Monte Carlo pour une combinaison 
de valeurs de la variable considérée 
Perceptiftype,q              Type ou profil perceptif q de clients qui ont les mêmes évaluations 
perceptives des produits 
Preferencetype,p  Type ou profil de préférence p de clients qui ont la même fonction de 
préférence fp 
r  Nombre de produits communément évalués par Clientx et le client actif  
Seuil1 Seuil relatif à la mesure cosinus entre Clientx du système et le client 
actif  
Seuil2 Seuil relatif à la distance euclidienne entre Clientx du système et le 
client actif  
Seuil3  Seuil relatif à la mesure du cosinus ‘perceptif’ entre Clientx de 
Voisinage 1 et le client actif  
Seuil4     Seuil relatif à la distance euclidienne ‘perceptive’ entre Clientx de 









1. Contexte général 
Le commerce électronique est apparu au milieu des années 90. Il désigne l’ensemble des 
transactions commerciales impliquant la vente de biens et de services en ligne (différents cas 
d’applications: livres, musique, vacances…). Par rapport au commerce traditionnel, le 
commerce électronique offre divers avantages quant à sa praticité. En effet, un client n’est pas 
amené à se déplacer pour effectuer ses achats, les sites dédiés sont accessibles à tout moment ; 
il lui est donc possible de comparer exhaustivement les produits sans avoir à faire plusieurs 
magasins. De plus, le client est mieux informé sur les particularités des produits et des 
services. Les prix sont aussi plus avantageux. Un scénario classique peut être représenté par 
exemple par un client qui souhaiterait réaliser un achat, une fois authentifié sur le site il 
pourra ajouter des produits à son panier. Se connectant, une seconde fois, le site le reconnaît 
et pourra ainsi lui faciliter ses prochains achats en lui proposant des produits sur la base de 
son historique.  
Afin d’aider un client dans son choix de produits ou de services en ligne, les systèmes 
utilisés en commerce électronique font souvent appel à des techniques basées sur la recherche 
d’information et le filtrage d’information. 
La recherche d’information (Robertson, 1981 ; Belkin et Croft, 1987; Salton, 1989) est 
une discipline qui vise à répondre de manière pertinente aux requêtes de l’utilisateur. Le 
besoin de l’utilisateur est généralement exprimé en langage naturel sous forme de requête par 
mots clefs. Plusieurs moteurs de recherche sur le Web sont utilisés à cet effet (Google, 
Yahoo…). La requête est comparée à des sources d’informations stockées dans le système et 
indexées par mots clefs pour aboutir à des articles (produits, services…) répondant à la 
demande de l’utilisateur ou du client. La recherche par mots-clefs possède certaines limites : 
- le langage naturel du client doit se concentrer sur des termes précis, exhaustifs, 





donner une notion hédonique au jugement (concept relatif au plaisir recherché dans 
l’article en question) 
- l’impératif d’exactitude des mots limite l’espace des articles parcourus, selon la prise 
en compte de synonymes, de différents sens des verbatim ; 
- l’utilisation de mots-clefs empêche la découverte de nouveaux articles. 
La recherche d’information par mots clefs ne permet pas facilement d’adapter la requête 
de l’utilisateur à ses besoins évolutifs tels que ses centres d’intérêt et ses préférences. Il parait 
donc nécessaire, pour fournir une réponse adaptée à l’utilisateur, de le laisser exprimer ses 
perceptions et ses préférences. Les techniques de filtrage d’information (Belkin et Croft, 
1992) tentent de répondre à ce challenge. Avec l’avènement des systèmes de recommandation 
basés sur le filtrage d’information (Resnick et al., 1994 ; Lang, 1995 ; Krulwich, 1997), les 
intérêts des utilisateurs sont pris en compte à long terme. Ces systèmes remontent au milieu 
des années 1990 et sont de plus en plus présents sur le Web.  
Le principe des systèmes de recommandation consiste à filtrer de façon personnalisée 
l’information afin de proposer au client des recommandations (articles, produits) qui 
s’adaptent à long terme à ses préférences. Sur plusieurs sites, les recommandations se basent 
sur les achats ou les évaluations antérieurs des articles par les utilisateurs, mais aussi sur 
d’autres attributs, impliquant des données démographiques telles que l’âge, le sexe, les 
intérêts de l’utilisateur, ses artistes ou auteurs favoris par exemple  (Linden et al., 2003). 
Les systèmes de recommandation permettent de fidéliser l’utilisateur en apprenant 
davantage sur ses besoins. En effet, même si un client n’a aucune idée de ce qu’il va acheter 
sur le site, le système peut l’aider et lui faire des suggestions; les techniques de filtrage 
utilisées aident donc un moteur de recherche à fournir des recommandations individualisées et 
à s’adapter à chaque client (Schafer et al., 1999). Un nombre considérable de sites de 
commerce électronique se basent sur les systèmes de recommandations. Ils sont utilisés par 
des millions de sites et des millions de clients et ils sont intéressants dans les environnements 
d’achats ayant de grandes quantités de référence. Les systèmes de recommandation 
permettent d’améliorer les ventes sur le Web ; ils transforment les utilisateurs- navigateurs en 
acheteurs (Schafer et al., 2001). Par exemple, Amazon.com et CDNow.com comptent parmi 





Parmi les techniques de filtrage d’information les plus implémentées, nous distinguons le 
filtrage collaboratif  (Goldberg et al., 1992; Shardanand et Maes, 1995 ; Konstan et Riedl, 
2012), c'est-à-dire la recommandation d’un ou plusieurs articles à un client donné (appelé 
utilisateur actif) en fonction des opinions d’autres clients partageant des goûts et des 
préférences similaires. Ces opinions sont déterminées d’une manière explicite ou implicite par 
le système : notations (ou évaluations), achat d’articles similaires. Le filtrage collaboratif 
compare les clients entre eux en exploitant ces opinions pour créer des communautés. Une 
communauté représente un ensemble de clients partageant des goûts et des préférences 
similaires. Les recommandations générées sont basées sur les similarités qui pourraient exister 
entre ces clients sans aucune analyse du contenu des articles. Par exemple, le filtrage 
collaboratif permet de prévoir la notation d’un article non encore acheté par le client en 
examinant les notations attribuées à cet article par sa communauté. Un client reçoit donc les 
articles jugés pertinents par sa communauté.  
Le filtrage collaboratif (Resnick et al., 1994 ;  Lashkari et al., 1994, Breese et al., 1998) 
est réputé pour la richesse des propositions, ainsi que pour sa capacité à manipuler des articles 
de natures complexe et variée (vidéo, audio, texte…) et ce, sans faire appel à aucune 
connaissance préalable des domaines d’intérêts du client ni de technique d’indexation de 
contenu (Salton et McGill, 1983 ; Savoy et Rasolofo, 2004). Aucune donnée démographique 
du client n’est requise par le filtrage collaboratif d’où le respect de la vie privée des clients. 
Cependant, les systèmes de filtrage collaboratif souffrent de certaines limites : le nombre 
d’articles à évaluer pour que le système soit performant (démarrage à froid) et l’opacité du 
système qui fournit des recommandations sans explication ; ces systèmes manquent de 
transparence (Herlocker et al., 2000) ; ils représentent des boites noires émettant des 
recommandations mais ne peuvent pas être questionnés (Montaner et al., 2003). Ces limites 
entrainent une qualité des recommandations qui n’est pas toujours satisfaisante et une 
confiance limitée de l’utilisateur du système.  
Pour connaître donc les raisons pour lesquelles un produit a été apprécié ou non, il existe 
des méthodes qui permettent d’expliquer la perception et la préférence du client. Selon 
(Fenech et Borg, 2007), la perception d’un produit agit comme stimuli sur les émotions, il 
s’agit d’un processus multi-phases dans lequel les sens occupent un rôle important ; l’impact 
émotionnel du produit est déterminé par nos sensations lors de notre interaction avec le 





Les recherches sur le comportement du consommateur ont montré que les émotions et les 
états affectifs influencent sa décision d’achat (Holbrook et Hirschman, 1982 ; Richins, 1997). 
Il semble donc intéressant de considérer la composante émotionnelle de la perception, 
déterminée par nos sensations lors de notre interaction avec le produit.  
Depuis, les années 1960, plusieurs disciplines telles que le marketing, l’ingénierie, 
l’économie ont pris en compte les émotions des clients considérées comme des mécanismes 
renvoyant des signaux en réponse à un évènement favorable ou défavorable (Desmet et 
Hekkert, 2007). La recherche dans le domaine des émotions suscitées par les produits est de  
plus en plus importante (Jordan, 2000; Desmet et Hekkert, 2002; Desmet, 2008). Les produits 
sont conçus de nos jours dans le but de répondre aux besoins émotionnels des 
consommateurs. Pour connaitre les raisons pour lesquelles un produit a été apprécié ou non, 
les préférences doivent être expliquées.  
2. Positionnement et problématique de recherche 
Ce travail de recherche se positionne entre deux domaines ; celui du filtrage d’information 
via des systèmes de recommandation et celui de la prise en compte de la perception client 








Figure 1. Positionnement de la recherche 
Nous nous plaçons dans le cadre d’une méthodologie de recommandation basée sur la 
perception permettant d’améliorer la qualité des propositions émises par un système basé sur 
le filtrage collaboratif. Il s’agit de dépasser les limites de cette technique de filtrage pour 
proposer des recommandations pertinentes basées sur des caractéristiques perceptives, et 
particulièrement émotionnelles, relatives à l’interaction entre le client et le produit.  
Le cas d’application choisi est l’étude des films long-métrage. L’appréciation de ce 
produit est fortement liée aux émotions et les niveaux d’expertise dans le domaine sont variés. 
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L’objet de ce travail de thèse peut être formulé de la façon suivante :  
 
« Proposer une méthodologie permettant d’instruire de manière pertinente la préférence et 
la perception d’un client, afin d’améliorer la qualité des recommandations » 
 
Dans notre recherche, nous considérons que les recommandations seront basées sur des 
évaluations des produits par les clients. Ces évaluations représenteront ensuite des données 
d’entrées d’une approche basée sur le filtrage collaboratif. Cette approche, à préciser dans le 
cadre de cette thèse, sera appliquée ensuite afin de produire des recommandations au client. 
Nous désignons par :  
- Préférence client : le jugement global du client sur le produit, dans son ensemble. 
Elle correspond à un jugement évaluatif du client, selon qu’il apprécie ou 
n’apprécie pas le produit. Nous supposons que la préférence est construite à partir 
des perceptions du sujet (Brunswik, 1952).  
- Perception client : le processus par lequel le client transforme des impressions 
sensorielles en une image cohérente et unifiée du monde qui l’entoure. Nous nous 
intéresserons particulièrement aux émotions suscitées chez le client par 
l’utilisation du produit. 
 
3. Objectifs scientifiques du travail  
Afin de répondre à la problématique, nous examinerons dans ce travail trois questions 








Figure 2. Objectifs scientifiques de la thèse 
 
Objectif 2 Objectif 1 
Proposer une approche de 
recommandation basée sur 
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Identifier les descripteurs 
perceptifs permettant d’aider 






Le premier objectif scientifique de la thèse (Objectif 1) consiste à préconiser une méthode 
pour déterminer des descripteurs permettant de caractériser les perceptions de l’utilisateur 
dans son interaction avec le produit, qui soient pertinents pour le problème de 
recommandation. La question étant : « Comment définir, à l’aide de termes adaptés, les 
émotions induites par le produit chez le client?». Notre hypothèse sous-jacente est la 
suivante : « La préférence est un jugement qui est construit à partir des perceptions, et 
donc la prise en compte de la perception client est susceptible d’améliorer la qualité des 
recommandations ».  
 
L’Objectif  2 de la thèse consiste à mettre au point une approche de recommandation de 
produits intégrant les perceptions et les préférences.  
 
Ce document est structuré en quatre principaux chapitres:  
- Le premier chapitre est bibliographique. Il comporte deux parties. Dans un premier 
temps, nous passons en revue les différentes techniques de filtrage d’information. 
Ensuite, nous dressons un état de l’art sur la mesure et la modélisation des 
préférences et des perceptions. Nous étudions l’intérêt de la littérature établie par 
rapport à notre recherche. 
- Dans le second chapitre nous présentons la méthodologie proposée pour mettre au 
point notre système de recommandation, et qui comporte:  
o une phase de recueil des perceptions, qui permettra de déterminer la liste 
des descripteurs perceptifs.  
o une phase de filtrage collaboratif, basé sur les préférences et les 
perceptions. 
- Dans le chapitre 3, cette approche sera appliquée à une base de données virtuelle, 
pour laquelle les clients et les produits sont simulés. Ces tests permettent de 
simuler le comportement du système de recommandation, afin de proposer des 
indicateurs de mesure de performance, et de mettre au point les paramètres du 
système. Nous étudions la performance de notre approche et nous la comparons à 
l’approche classique du filtrage collaboratif.  
- Dans le chapitre 4, un protocole expérimental permettant de valider toute la 
méthodologie sera présenté sur des données réelles ; il correspond à des données 
recueillies lors d’un questionnaire en ligne sur des films long-métrage, qui a 





résultats et une comparaison des performances de recommandation, sur la base des 
données réelles. 
- Enfin, nous clôturons ce rapport par une conclusion générale et nous présentons les 
perspectives de ce travail.  
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Plusieurs moteurs de recherche sont apparus au début des années 1990 (Yahoo, Lycos…) 
permettant un accès à l’information à grande échelle. Ils utilisent pour cela des techniques de 
recherche d’information. L’utilisateur du moteur de recherche exprime son besoin sous forme 
de requête ; les moteurs interrogent leurs bases de données afin de répondre au mieux à la 
demande de l’utilisateur. Cependant, cette recherche reste limitée aux mots clefs exprimés 
dans la requête de l’utilisateur, gommant les nuances relatives au jugement de valeur de 
l’utilisateur, au plaisir recherché dans l’article en question ; à ce titre une requête ne peut pas 
être très spécifique (quelque soit l’utilisateur, il devra utiliser les mêmes mots-clés génériques, 
ce qui fait que la requête donnera les mêmes résultats). 
L’émergence des systèmes de recommandation a permis de mieux adapter cette recherche, 
et de suggérer des articles personnalisés à l’utilisateur. Ces systèmes, fréquemment utilisés 
dans les sites de commerce électronique, se basent sur des techniques de similarités entre les 
clients ou sur des similarités entre les articles consultés ou achetés pour émettre des 
recommandations. Ils peuvent aussi produire des recommandations à leurs utilisateurs en se 
basant sur les articles les plus achetés sur le site ou sur des données de nature démographique. 
Le filtrage collaboratif compte parmi les techniques les plus répandues. Il est basé sur les 
achats ou évaluations des articles par les utilisateurs afin de recommander ces mêmes articles 
à un utilisateur ne les ayant pas encore achetés ou évalués et ce sans faire appel à aucune 
technique d’analyse de contenu. Cependant, le filtrage collaboratif présente certaines limites 
liées à la qualité des recommandations produites qui n’est pas toujours satisfaisante. Les 
systèmes basés sur le filtrage collaboratif recommandent des articles sans donner 
d’explications à leurs utilisateurs. Pour connaitre les raisons pour lesquelles un article a été 
recommandé, il est nécessaire d’instruire la préférence ; de comprendre et d’expliquer la 
perception de l’utilisateur, et particulièrement les émotions suscitées par l’usage de l’article. 




Ce chapitre comporte deux grandes parties. Dans la première partie, nous passons en 
revue les techniques de recommandations utilisées par les systèmes de filtrage d’information. 
Nous étudions ensuite l’utilité des techniques identifiées pour notre recherche. Nous nous 
focalisons en conséquence sur le filtrage collaboratif en particulier.  
Dans la deuxième partie, nous dressons un état de l’art sur l’étude de la préférence et de la 
perception émotionnelle. Nous présentons ensuite différentes approches utilisées en sciences 
des émotions en illustrant certaines théories et outils de mesures utilisés. Nous présentons 
après l’intérêt des émotions et des approches ainsi identifiées pour notre recherche. Enfin, 
nous clôturons ce chapitre par une conclusion. 
 
1.1. PARTIE 1: Techniques de filtrage 
Le premier outil pour effectuer la sélection de produits dans une base de données produits 
est la recherche d’information (Salton et McGill, 1983; Baeza-Yates et Ribeiro-Neto, 1999). 
La recherche d’information est née au début des années 1950. C’est une discipline de 
l’informatique qui consiste à sélectionner des informations en réponse à un besoin d’un 
utilisateur exprimé sous forme d’une requête. L’information recherchée peut être un 
document textuel ou non textuel (image, vidéo, son). La requête de l’utilisateur est exprimée 
généralement par mots clefs en langage naturel. La recherche s’effectue dans une base de 
données dans laquelle les documents sont collectés et indexés par mots clefs. 
L’indexation est une notion fondamentale dans la recherche d’information. Elle consiste à 
extraire, à partir du texte des documents, les mots clefs les plus significatifs et les représenter 
sous forme d’index. Le besoin de l’utilisateur est également représenté en termes 
d’information sous forme de requête indexée qui sera par la suite comparée aux indexes ainsi 
construits. La comparaison des documents à la requête de l’utilisateur est réalisée via 
plusieurs modèles d’appariement possibles tels que les modèles booléens (Salton, 1971) et les 
modèles probabilistes (Robertson et Sparck Jones, 1976). Les documents recherchés seront 
par la suite affichés pour l’utilisateur. 
Cependant, contrairement au filtrage d’information (Belkin et Croft, 1992), la recherche 
d’information ne permet pas d’adapter la requête de l’utilisateur à ses besoins évolutifs, tels 
que ses centres d’intérêt et ses préférences. La réponse à une requête de l’utilisateur est 
immédiate dans la recherche d’information, alors que le filtrage d’information permet de 
prendre en compte ses intérêts sur le long terme. 




Dans ce paragraphe, nous nous concentrons sur les techniques de filtrage, en passant en 
revue quatre des principales techniques de filtrage utilisées par les systèmes de 
recommandation : le filtrage collaboratif, le filtrage démographique, le filtrage basé sur le 
contenu et le filtrage hybride. 
1.1.1. Filtrage collaboratif 
Désigné aussi par « People-to-People Correlation » (Schafer et al., 1999), le concept de 
filtrage collaboratif (Konstan et al., 1997 ; García et al., 2009) tire son origine du filtrage 
d’information. Le filtrage collaboratif  (Hill et al., 1995; Schafer et al., 2001) est une 
technique de recommandation d’articles, à savoir des documents, des produits ou des services, 
fréquemment utilisée dans les applications de commerce électronique. Elle a été implémentée 
dans un système de recommandation d’articles de journaux : GroupLens (Konstan et al., 
1997) et dans des sites Web commerciaux tels que Amazon.com, MovieFinder.com et 
Launch.com.  
Le filtrage collaboratif prévoit l’affinité d’une personne A pour un article ou une 
information en mettant en relation les opinions de cette personne A avec les opinions d’une 
communauté d’utilisateurs du système. On appelle cela des « profils » d’utilisateurs. Les 
opinions des utilisateurs du système sont traduites sous forme de notations ou d’évaluations 
d’articles. Le profil d’un utilisateur est représenté par un vecteur d’articles et leurs notations, 
ce profil évolue au fur et à mesure que l’utilisateur interagit avec le système (Burke, 2002). 
A la différence des techniques utilisant la recherche d’information, le filtrage collaboratif 
ne requiert aucune analyse du contenu des articles. 
Le principe général du filtrage collaboratif est divisé en trois parties : l’évaluation des 
articles, le regroupement des utilisateurs et la génération des recommandations. 
1.1.1.1. Evaluation des articles 
Un utilisateur du système évalue les articles auparavant consultés ou utilisés. Les 
évaluations peuvent être explicites ou implicites. Une évaluation explicite est l’expression de 
la satisfaction de l’utilisateur pour l’article sur une échelle numérique, c'est-à-dire la notation 
attribuée à l’article. Ce type d’évaluation requiert la participation de l’utilisateur. Une 
évaluation implicite est une interprétation du comportement de l’utilisateur à travers le 
système : son historique de navigation (Lieberman, 1995 ; Mladenic, 1996), ses achats 




antérieurs (Breese et al., 1998). Le temps passé à lire un document sur une page web (Morita 
et Shinoda, 1994) et la fréquence d’accès aux articles sont des exemples d’évaluation 
implicite. Dans ce dernier cas, le profil de l’utilisateur peut être ainsi représenté par un vecteur 
contenant le nombre de fois qu’il a consulté chaque article. L’avantage de l’évaluation 
implicite est qu’elle ne requiert pas la participation de l’utilisateur. Cependant, les sites 
utilisant l’évaluation implicite sont généralement mal connus par les utilisateurs qui ne 
souhaitent pas être surveillés et risquent d’être effrayés par un filtrage trop voyant (Dhenin, 
2004). 
Peu de travaux sur le filtrage collaboratif utilisant l’évaluation implicite ont été évoqués 
dans la littérature. 
1.1.1.2. Regroupement des utilisateurs 
Le regroupement des utilisateurs se fait sur la base de leurs évaluations. Cette étape 
comporte deux principales phases, à savoir le calcul de similarité entre les utilisateurs et la 
formation des groupes d’utilisateurs. Etant donné un utilisateur actif (Sarwar et al., 2000) -
utilisateur à qui le système recommandera des articles- le principe consiste à calculer sa 
similarité avec les utilisateurs du système et à déterminer ensuite le groupe d’utilisateurs 
auquel il appartient ; ce groupe comporte des utilisateurs qui ont des préférences proches pour 
les articles évalués en commun.   
 Recherche des utilisateurs similaires à l’utilisateur actif 
Plusieurs méthodes de calcul de similarités entre deux utilisateurs A et B peuvent être 
appliquées, telles que la corrélation de Pearson entre les évaluations (Resnick et al., 1994 ; 
Shardanand et Maes, 1995). La similarité entre un utilisateur actif A et un utilisateur B, 
calculée par la mesure de Pearson est donnée par l’équation (1) : 
 
           
                        
             
 
             
 
 
                  (1) 
  représente le nombre d’articles notés à la fois par A et B 
    et     : notation de A et B pour l’article i sur une échelle numérique, respectivement 
     et       : moyenne des notations de A et B, respectivement 




Il est également possible de calculer la similarité entre les utilisateurs par la similarité 
cosinus, ou mesure cosinus (Salton et McGill, 1983 ; Breese et al.,1998 ; Sarwar et al., 2001). 
Un utilisateur actif A peut être représenté par un vecteur   . Les composantes du vecteur sont 
les notations données par l’utilisateur pour les articles sur une échelle numérique. Pour 
déterminer la similarité entre deux utilisateurs    et    , la mesure cosinus consiste à calculer le 
cosinus de l’angle entre les deux utilisateurs (équation (2)) : 
                
        
      
 
       
 
                                                    (2) 
Plus les deux utilisateurs sont similaires, plus l’angle entre leurs vecteurs est petit, et plus 
la mesure cosinus est proche de 1. La mesure cosinus est commune et courante. Elle s’adapte 
bien au cas de données manquantes. 
D’autres mesures de similarité ont été présentées dans la littérature (Breese et al., 1998 ; 
Herlocker et al., 1999). 
 Formation du groupe auquel appartient l’utilisateur actif 
Afin de regrouper les utilisateurs similaires à l’utilisateur actif, il est possible d’utiliser la 
méthode des voisins les plus proches (Resnick et al., 1994 ; Herlocker et al., 1999). Deux 
stratégies peuvent être utilisées afin de sélectionner les voisins. La première stratégie 
(Shardanand et Maes, 1995) consiste à utiliser un seuil pour le niveau de similarité entre les 
utilisateurs (Billsus et Pazzani, 1998). Le choix du seuil peut devenir problématique, 
entrainant pour un seuil fort, un voisinage restreint et un seuil très faible, un voisinage trop 
large. La deuxième stratégie utilise un seuil pour le nombre maximum de voisins. Elle 
consiste à former un voisinage d’une taille k donnée pour l’utilisateur actif. (Herlocker, 2000) 
a proposé un seuil expérimental k variant de 20 à 50. 
 
1.1.1.3. Génération des recommandations 
Afin de générer des recommandations d’articles à l’utilisateur actif, une fois son voisinage 
créé, plusieurs méthodes ont été présentées dans la littérature. Une méthode courante consiste 
à examiner un voisinage et à classer chaque article acheté par les membres de ce voisinage 
suivant le nombre d’utilisateurs l’ayant acheté. Pour un utilisateur actif appartenant à un 
voisinage donné, il s’agit de calculer la fréquence d’achat de chaque article par ses voisins et 
renvoyer ensuite les articles les plus fréquents et non encore achetés par l’utilisateur actif 




(Sarwar et al., 2000). D’autres systèmes de filtrage collaboratif recommandent les articles 
appréciés ou hautement évalués par le voisinage et non encore notés par l’utilisateur actif 
(Pazzani, 1999 ; Linden et al., 2001). 
Il est aussi possible de calculer la prédiction de l’évaluation d’un article par l’utilisateur 
actif (Resnick et al., 1994). En effet, (Breese et al, 1998) présentent des méthodes de calcul de 
prédiction à partir des évaluations des voisins de l’utilisateur actif.  Le calcul de la prédiction 
de la notation de l’article j par l’utilisateur A est donné par l’équation (3) : 
 
          
                       
                
                                                 (3) 
  représente le nombre d’utilisateurs présents dans le voisinage de A ayant déjà noté l’article j 
     : notation de l’utilisateur i pour l’article j 
    : moyenne des notations de l’utilisateur i 
Lorsque la valeur de la prédiction       dépasse un certain seuil, l’article est recommandé à 
l’utilisateur actif. 
 
Dans le filtrage collaboratif, la tâche d’évaluation des articles peut cependant être 
frustrante pour l’utilisateur du système (Linden et al., 2001) ; fournir des recommandations 
pertinentes avec un minimum d’entrées  représente un défi (Krulwich, 1997). De plus, ce 
filtrage exige un minimum d’évaluations d’articles pour être performant ; plus il y a 
d’évaluations, meilleur est le filtrage. En effet, un utilisateur n’ayant pas évalué suffisamment 
d’articles n’aura pas de recommandations de bonne qualité puisqu’il n’est pas possible de 
définir les utilisateurs qui lui sont similaires (problème du démarrage à froid). La qualité des 
recommandations n’est par conséquent pas toujours satisfaisante (Sarwar et al., 2001). En 
outre, les systèmes basés sur le filtrage collaboratif manquent de transparence (Herlocker et 
al., 2000) ; ils représentent des boites noires émettant des recommandations mais ne peuvent 
être questionnés (Montaner et al., 2003). Les explications aideront les utilisateurs à 
comprendre le processus de recommandation (Herlocker et al., 2000). Par conséquent, 
expliquer les raisons pour lesquelles un article a été recommandé procure cette transparence, 
mais aussi permet de comprendre pourquoi un utilisateur a donné une telle notation à un tel 
article.  




Amazon.com dans sa section pour les livres ‘Book Matcher’ utilise le filtrage collaboratif. 
Dans un espace dédié, il offre la possibilité à un client donné de noter les articles déjà achetés 
sur une échelle numérique de 1 à 5. Les notes sont utilisées par le système pour recommander 
d’autres articles au client.  
 
1.1.1.4. Filtrage collaboratif- Evaluations multicritères 
(Adomavicius et Kwon, 2007) utilisent le filtrage collaboratif et incorporent en plus 
quatre critères à évaluer par l’utilisateur afin d’améliorer la qualité des recommandations. 
L’application concerne les films long-métrage : les 4 critères sont ceux utilisés par « Yahoo 
Movie » : le scénario, le jeu d’acteurs, la réalisation et les images. Ils proposent une approche 
basée sur la similarité entre les utilisateurs (en anglais « Similarity-based approach ») ; cette 
approche étend le filtrage collaboratif. Elle intègre les évaluations des quatre critères par 
l’utilisateur.  
La similarité entre deux utilisateurs A et B peut être déterminée en calculant la moyenne 
de similarités individuelles (équation (4)) : 
 
            
 
   
          
 
                            (4) 
 
          représente la similarité entre les deux utilisateurs suivant le i
ème
 critère. Elle peut 
être déterminée par la mesure du cosinus.  
          représente la similarité entre les deux utilisateurs suivant la note globale. 
La similarité peut aussi être déterminée en utilisant une distance comme métrique  (de 
Manhattan, Euclidienne ou de Chebyshev); si la similarité est proche de 0 les deux utilisateurs 
sont considérés comme très proches. 
La recommandation d’un film à l’utilisateur actif peut être ensuite déterminée par le calcul 
de la prédiction de la note globale donnée par l’utilisateur au film, comme dans le cas du 
filtrage collaboratif standard (Breese et al, 1998). 
L’approche basée sur la similarité a été comparée au filtrage collaboratif standard et a 
donné de meilleurs résultats grâce à l’utilisation des quatre critères additionnels (Scénario, Jeu 
d’acteurs, Réalisation, et Images).  




1.1.2. Filtrage démographique 
Le filtrage démographique (Burke, 2002 ; Vozalis et Margaritis, 2003) est une technique 
de recommandation ayant le même principe de base que le filtrage collaboratif, mais qui 
utilise un autre type de données, à savoir les caractéristiques démographiques des utilisateurs 
(âge, sexe…), communément renseignées par l’utilisateur dans un formulaire d’inscription 
(Montaner et al., 2003). Les recommandations produites sont basées sur des groupes 
démographiques similaires, caractérisés par un profil. L’hypothèse de cette technique est que 
les préférences sont induites par ce profil. Il existerait donc une fonction f liant préférence et 
données démographiques (équation 5). 
 
                                                                                    (5) 
 
L’avantage du filtrage démographique par rapport au filtrage collaboratif et à d’autres 
techniques est qu’il n’exige pas la connaissance de l’historique d’évaluations de l’utilisateur 
actif. Pour un groupe démographique donné d’utilisateurs, le filtrage démographique 
détermine les articles achetés ou appréciés par ce groupe, et qui seront agrégés et 
recommandés à tout nouvel utilisateur appartenant à ce groupe. Cette technique est également 
moins sensible au problème de démarrage à froid de la recommandation. 
 (Pazzani, 1999) utilise le filtrage démographique dans la recommandation de restaurants. 
Le système de recommandation LifeStyle Finder (Krulwich, 1997) utilise aussi le filtrage 
démographique pour proposer une série de produits et de services à une population 
d’utilisateurs selon leur style de vie. 
Les recommandations du filtrage démographique risquent cependant d’être trop générales 
puisque chaque utilisateur peut être potentiellement différent d’un autre, même si celui-ci 
possède le même profil démographique (Montaner et al., 2003). De plus, cette approche ne 
s’adapte pas aux changements des intérêts d’un utilisateur, or le profil d’un utilisateur peut 
évoluer au cours du temps. Cependant, combiné à d’autres techniques de filtrage, le filtrage 
démographique reste une technique intéressante. 
1.1.3. Filtrage basé sur le contenu  
En partant des achats ou des évaluations antérieures d’un utilisateur actif du système de 
recommandation, le filtrage basé sur le contenu (Pazzani, 1999 ; Degemmis al., 2007) ou 
“item-to-item correlation” (Schafer et al., 1999) recherche dans les nouveaux articles ceux qui 




sont similaires aux articles que l’utilisateur a auparavant appréciés et les lui recommande : 
articles du même auteur, ou contenant les mêmes mots clefs, thématiques similaires… 
Dans cette approche, un utilisateur est indépendant des autres utilisateurs du système. 
Cette technique se base sur l’analyse du contenu des articles (description, performance) et les 
thèmes qui y sont abordés. Ces données, invariantes d’un client à l’autre, sont appelées 
données objectives. Le système apprend les intérêts de l’utilisateur en se basant sur les 
caractéristiques présentes dans les articles qu’il a aimés dans le passé. Il créée son profil en 
utilisant des caractéristiques extraites de ces articles (Montaner et al., 2003). 
Le filtrage basé sur le contenu est généralement utilisé dans des articles dont le contenu 
est textuel, par exemple les documents ou pages web. Il utilise le contenu des articles ainsi 
que leurs évaluations par l’utilisateur actif pour construire son profil utile par la suite pour lui 
recommander des articles intéressants. Une requête de recherche est construite afin de trouver 
d’autres articles du même auteur, artiste, ou contenant des mots clefs similaires (Linden et al., 
2003). Les documents peuvent être représentés suivant l’importance des termes qui y sont 
contenus. Un système de filtrage basé sur le contenu analyse les caractéristiques Ci des 
articles appréciés par l’utilisateur actif, il analyse aussi les nouveaux articles destinés à être 
recommandés et en sélectionne ceux qui maximisent les caractéristiques Ci. Ces 
caractéristiques peuvent être déterminées par des techniques de filtrage d’information (Belkin 
et Croft, 1992) basées sur le contenu ou des techniques de recherche documentaire (Baeza-
Yates et Ribeiro-Neto, 1999). 
 
L’établissement du profil de l’article utilise généralement un vecteur constitué de mots 
clefs ; la mesure des poids d’importance d’un mot clef dans un article textuel se fait 
communément par la mesure TF-IDF (Salton, 1989). Le filtrage établit également un vecteur 
de profil d’un utilisateur dont chaque composante représente l’importance du mot clef pour 
l’utilisateur. 
A partir des indices TF-IDF, une fonction d’utilité traduisant le degré de satisfaction de 
l’utilisateur pour l’article en question est calculée. Elle peut être déterminée par la mesure 
cosinus et ce en calculant le cosinus de l’angle entre le vecteur représentant le profil du client 
et le vecteur représentant le profil de l’article (Adomavicius et Tuzhhilin, 2005). 
A titre d’exemple, un système recommandant des pages web pour un utilisateur tel que le 
système Fab (Balabanovic et Shoham, 1997) utilise les 100 mots clefs les plus importants 
pour représenter le contenu d’une page Web (Adomavicius et Tuzhilin, 2005).  




Dans le filtrage basé sur le contenu et comme pour le filtrage collaboratif, le profil évolue 
à long terme au fur et à mesure que l’utilisateur se connecte au système. Les systèmes de 
recommandation InfoFinder (Krulwich et Burkey, 1996), et NewsWeeder (Lang, 1995) 
implémentent le filtrage basé sur le contenu. 
Les systèmes de recommandation d’articles basés sur le contenu présentent plusieurs 
avantages. En effet, comme pour le filtrage collaboratif, il n’est pas indispensable de 
connaître le domaine d’intérêt de l’utilisateur, les recommandations sont strictement basées 
sur les évaluations des articles. De plus, contrairement au filtrage collaboratif, même en étant 
inscrit seul sur un site, un utilisateur ayant renseigné sa préférence, peut recevoir des 
recommandations, l’inscription des autres utilisateurs n’est pas requise. 
Cependant, le filtrage basé sur le contenu présente certaines limites à savoir l’analyse 
limitée du contenu des articles. En effet, pour les articles scientifiques ou documents, les 
pages web, ce type de filtrage est intéressant, cependant, dans des articles tels que les livres, 
les films, ou dont le contenu est du multimédia (musique, image) où l’extraction 
d’information n’est pas évidente, le filtrage basé sur le contenu n’est pas la technique adaptée. 
De plus, le filtrage basé sur le contenu ne prend pas en compte les attributs subjectifs liés à la 
perception de l’utilisateur et qui peuvent influencer énormément son choix. Enfin, l’utilisateur 
risque de ne par recevoir d’articles « innovants » car les recommandations reçues portent sur 
les thèmes présents dans son profil, et sont donc restreintes aux articles similaires à ceux qu’il 
a positivement évalués dans le passé. 
 
“Customers who Bought” d’Amazon.com utilise le filtrage basé sur le contenu et 
recommande des titres d’auteurs dont les livres sont fréquemment achetés par le client.  
1.1.4. Filtrage hybride 
Le filtrage hybride (Basu et al., 1998 ; Adomavicius et Tuzhilin, 2005)  a été conçu pour 
pallier les faiblesses des techniques de recommandation (Ungar et Foster, 1998 ; Soboroff et 
Nicholas, 1999). Il s’agit d’une combinaison du filtrage collaboratif et du filtrage basé sur le 
contenu (Montaner et al., 2003). 
Plusieurs méthodes permettent de combiner deux techniques de recommandation telles 
que la pondération. Dans cette méthode, la prédiction de la note finale de la recommandation 
est calculée à partir des résultats des différentes techniques de recommandations présentes 
dans le système. A titre d’exemple, le score final peut se présenter comme une combinaison 
linéaire des prédictions du filtrage collaboratif et du filtrage basé sur le contenu (Burke, 




2002). Une autre méthode d’hybridation est la commutation : en se basant sur certains 
critères, le système fait un choix entre les techniques de recommandation suivant la situation 
en cours (Billsus et Pazzani, 2000) ; à titre d’exemple, s’il n’est pas possible au début de 
définir un voisinage à un utilisateur donné, le système peut commencer par utiliser le filtrage 
basé sur le contenu et plus tard tenter le filtrage collaboratif. 
Le filtrage hybride résout certaines limites rencontrées dans les techniques de 
recommandation ordinaires : les limites liées au manque de subjectivité et de nouveauté 
rencontrées dans le filtrage basé sur le contenu, moins constatées dans le filtrage collaboratif. 
Il permet aussi de résoudre les problèmes rencontrés en début d’utilisation du système 
lorsqu’il n’y’a pas suffisamment d’articles évalués par l’utilisateur (démarrage à froid).  
1.1.5. Positionnement de la recherche par rapport aux techniques de filtrage 
1.1.5.1. Synthèse des différentes techniques et critères d’analyse 
Le tableau 1 résume les familles des techniques de filtrage identifiées et synthétise les 
principaux critères qui les caractérisent. Ces critères nous serviront ensuite de critères 
d’analyse pour justifier notre choix quant à la technique de recommandation que nous allons 
retenir plus tard. 
 






Basé sur des achats ou évaluations des articles 
Regroupement des utilisateurs : voisinage basé sur la 










Filtrage basé sur le contenu 
 
Basé sur des achats ou évaluations des articles  






Basé sur des achats ou évaluations des articles 
Méthodes d’hybridation 
 
Tableau 1. Techniques de filtrage et critères d’analyse 
 




1.1.5.2. Intérêt et limites des techniques identifiées 
Rappelons que l’un des objectifs de ce travail consiste à proposer une approche de 
recommandation de produits basée sur les perceptions (Objectif 2). 
Certaines techniques de filtrage identifiées dans la section précédente peuvent constituer 
un point de départ pour répondre à cet objectif scientifique. Cependant, elles sont limitées 
dans leur fonctionnement. 











Simple à implémenter.  
 
Recommandations basées sur des informations 
démographiques assez générales sur les utilisateurs. 
Une recommandation risque d’être peu pertinente s’il 
n’y’a pas de couplage fort entre les profils 
démographiques et les articles appréciés. 
 
 
Filtrage basé sur 
le contenu 
 




- Analyse de contenu limitée aux données objectives 
de l’article, non prise en compte de la perception de 
l’utilisateur. 
- Plus adapté aux articles dont le contenu est textuel, 
moins adaptée à des articles comme les livres ou dont 





Permet de dépasser certaines 
limites du filtrage basé sur le 
contenu, et d’améliorer la 
qualité des recommandations. 
  
 
Ne permet pas d’expliquer les raisons pour lesquelles 
un article a été recommandé à un utilisateur. 
 
Tableau 2. Intérêt et limites des techniques de filtrage pour notre recherche 
 
1.1.5.3. Choix du filtrage collaboratif  
Les systèmes basés sur le filtrage collaboratif reposent seulement sur les évaluations des 
utilisateurs et peuvent être utilisés afin de recommander des articles sans aucune manipulation 
de contenu. Par conséquent, l’évaluation des articles consultés par l’utilisateur constitue l’un 
des critères les plus importants de choix de la technique de recommandation à implémenter.  
Les critères d’analyse que nous considèrerons ne portent pas sur les données 
démographiques des utilisateurs, ni sur la fouille du contenu des articles.  
Nous nous sommes intéressés au filtrage collaboratif. En effet, les avantages du filtrage 
collaboratif incluent la capacité à filtrer n’importe quel type de contenu : du texte, de la vidéo, 
de la musique…, dont la manipulation est complexe et demande du temps. Ce filtrage ne 




demande pas de connaissances particulières sur les méthodes de fouille de contenu, de 
recherche d’information ou d’indexation. 
Le filtrage collaboratif est une technique dont le principe est simple à appliquer et bien 
adaptée aux articles dont le contenu est complexe (vidéo, son, images…).  
Nous proposons donc de nous baser sur le principe du filtrage collaboratif pour proposer 
une technique de recommandation intégrant les perceptions de l’utilisateur. Cette technique 
est une extension du filtrage collaboratif, elle prend en compte des caractéristiques 
perceptives d’interaction entre un utilisateur et un produit, et devrait permettre d’améliorer la 
qualité des recommandations des produits à l’utilisateur du système. Elle représente une sous-
étape de la méthodologie dont il est question dans la problématique de recherche. Elle sera 
présentée au chapitre 2. 
 
Dans la partie suivante, nous établissons un état de l’art sur les préférences et les 
perceptions. En effet, comme énoncé dans la problématique de recherche, intégrer les 
perceptions des utilisateurs  dans un système de recommandation est l’une des motivations  
principales de ce travail.  Ceci nous permettra de tester une méthode de recommandation 
supplémentaire à proposer dans le cadre de cette recherche et de répondre donc à l’Objectif 
scientifique 2. 
 
1.2. PARTIE 2 : Les préférences et les perceptions 
1.2.1. Méthodes à base de préférence 
Selon « Le Petit Robert », la préférence est définie comme « un jugement ou sentiment 
par lequel on place une personne ou une chose au-dessus des autres ».  La préférence d’une 
personne peut résulter de facteurs génétiques, familiaux, culturels… Ainsi, à titre d’exemple, 
des situations sociodémographiques particulières peuvent rassembler des individus aux 
préférences similaires.  
Pour établir sa préférence pour un produit particulier, l’individu peut se baser sur des 
critères (descripteurs) en lien avec la nature du produit. Par exemple, dans le domaine de 
l’automobile, la sécurité, le confort, et le caractère écologique peuvent être considérés comme 
des critères sur lesquels un utilisateur final établirait sa préférence. La compréhension et 
l’étude des préférences liées aux aspects esthétiques et affectifs des populations cibles sont 




dès lors considérées par les entreprises afin de mieux adapter leur offre aux attentes du 
marché. 
En effet, dans un contexte où les activités industrielles se concentrent sur la préférence des 
utilisateurs, des méthodes de conception et d’innovation proches de l’utilisateur final 
présentent un intérêt majeur pour un nombre important d’entreprises, leur but étant de 
qualifier et quantifier la préférence de l’utilisateur. Ceci passe par le choix de critères 
permettant de caractériser les produits industriels par des profils sensoriels, et de les quantifier 
sur des échelles de jugements (Amerine et al., 1965). Ce choix est très important dans le 
développement de nouveaux critères de conception, afin que les nouveaux produits s’adaptent 
à l’évolution du marché. Dans ce cadre, l’analyse sensorielle est une méthode majeure pour le 
développement de produits nouveaux. 
Le postulat de l'analyse sensorielle descriptive est que les différences sensorielles entre 
produits sont susceptibles d’orienter les préférences (et les choix) du consommateur. En 
supposant que les différences entre produits finis sont largement supérieures aux seuils de 
perception, on considère que des processus perceptifs identiques informent chaque sujet des 
propriétés des produits, et sont à la base de la construction de la préférence (SSHA et al., 
1998). 
Différentes méthodes permettent d’associer la préférence aux caractéristiques sensorielles 
des produits. A titre d’exemple, un des domaines d’application est l’agroalimentaire où des 
propriétés comme le caractère plus ou moins sucré, acide, croquant, sont utilisées pour 
expliquer la préférence du consommateur (Drewnowski, 1993). 
Ces méthodes de conception orientée utilisateur utilisent des modèles de préférence. Elles 
mettent en évidence les préférences des divers panels, permettent de comprendre, de justifier 
et d’expliquer la préférence globale. 
Nous présentons dans la suite trois différentes méthodes intégrant les préférences utilisateurs. 
 
1.2.1.1. L’analyse conjointe 
L’analyse conjointe (Green et Srinivasan, 1978 ; Frewer et al., 1997) est une méthode 
d’analyse de préférences issue du marketing et qui appartient à la famille des méthodes de 
statistiques explicatives. Elle permet d’identifier les attentes et de modéliser les préférences 
des consommateurs pour les produits. 
En analyse conjointe, un produit est vu comme un panier d’attributs, c’est à dire un 
ensemble de caractéristiques qui permettent de le décrire (prix, couleur, forme,…). Le 




principe de l’analyse conjointe consiste à postuler que la préférence globale d’un 
consommateur pour un produit est une fonction additive de l’attrait qu’exerce chaque attribut 
du produit. On considère que le consommateur réalise des arbitrages entre les différents 
attributs, pour fonder son opinion générale. Techniquement, la préférence globale du sujet est 
modélisée comme une somme des attractivités (appelées utilités partielles) des attributs 
constituant le produit. Un modèle linéaire additif est généralement postulé. La préférence du 
consommateur, appelée utilité, est considérée comme une variable dépendante quantitative 
(ou ordinale -le classement donné par le consommateur aux différentes combinaisons qui lui 
sont proposées-). Elle est expliquée par des variables indépendantes nominales qui sont les 
facteurs (les attributs évaluant le produit ou caractéristiques) ayant différents niveaux 
(représentant les modalités de chaque attribut). A titre d’exemple, un ordinateur peut avoir 
comme facteurs la taille de l’écran, la taille du disque, le prix…Chaque facteur peut être 
décomposé en différents niveaux, par exemple les niveaux de la taille de l’écran peuvent être 
de 13’’, 15’’. 
En analyse conjointe, il est demandé au consommateur (ou répondant) d’exprimer ses 
préférences vis-à-vis de divers profils de produits. En analysant les préférences du répondant 
pour les produits, des estimations des utilités partielles de chacun des niveaux des attributs 
peuvent être déterminées, en optimisant l’erreur d’ajustement de la préférence calculée par le 
modèle sur la préférence déclarée par le sujet (méthode des moindres carrés). Ensuite, le 
modèle peut être utilisé pour concevoir de nouveaux produits (optimisant la préférence). 
L’analyse conjointe peut être donc résumée en deux principales étapes, à savoir une phase de 
recueil des préférences des consommateurs, et une phase d’estimation permettant de calculer 
les utilités partielles. 
 
 Identification des attributs du produit et recueil des préférences 
Pour déterminer les caractéristiques du produit à prendre en compte, il est possible de 
mener des études qualitatives en faisant appel à des experts. Ces caractéristiques, appelées 
aussi attributs, doivent décrire complètement le produit. L’étape suivante consiste à 
déterminer le nombre de niveaux de chaque attribut. Généralement, le nombre de niveaux  ne 
dépasse pas quatre (Padilla et al., 2001). Le nombre de niveaux doit suffire à différencier tous 
les produits. En effet, sur l’ensemble des attributs, il ne faut pas qu’il y ait deux produits 
caractérisés par les mêmes niveaux. Il est possible que le nombre d’attributs ou de niveaux 
soit coûteux à modéliser. Par conséquent, il n’est pas nécessaire d’évaluer toutes les 




combinaisons possibles. La détermination des produits à retenir utilise la théorie des plans 
d’expérience. Elle consiste à se focaliser sur un sous ensemble du produit (plan fractionnaire) 
dont le nombre d’attributs et de modalités est réduit, en tenant compte de différentes 
contraintes (orthogonalité, équilibre, D-optimalité du plan).  
L’étape suivante consiste à recueillir les préférences du répondant sur les produits du plan 
expérimental. Ces préférences peuvent être collectées par diverses méthodes telles que les 
classements par paires des produits (David, 1988). Elles peuvent aussi être déterminées par 
des mesures métriques sur une échelle.  
 
 Phase d’estimation   
Le classement des produits établi, l’étape suivante consiste à calculer, pour chaque 
répondant, les utilités partielles de chaque niveau de chaque attribut.  
Plusieurs méthodes permettent d’estimer ces utilités, telles que l’analyse de la variance 
(Anova) ou l’analyse monotone de la variance (Monanova) (Kruskall, 1965). L’analyse de la 
variance est la méthode la plus classique permettant de calculer l’utilité partielle de chacun 
des niveaux des facteurs et ce lorsque la variable à expliquer est quantitative (la méthode de 
régression avec variable muette pourrait aussi être utilisée). Monanova est utilisée dans le cas 
où la variable à expliquer est ordinale. 
Les principaux domaines d’application de l’analyse conjointe sont les sciences sociales, le 
marketing, la production industrielle, la conception de nouveaux produits, l’agroalimentaire… 
 
1.2.1.2. L’évaluation sensorielle 
L’évaluation sensorielle (Stone et al., 1974; Schlich et Chabanon, 2000) est une technique 
qui a pour objectif de définir et de mesurer les caractéristiques sensorielles des produits,  
perceptibles par les cinq sens humains. L’évaluation sensorielle a été appliquée au début en 
agroalimentaire, ensuite en cosmétique, en pharmaceutique, dans l’industrie automobile 
(Verriele et al., 2012 ; Külkamp-Guerreiro et al., 2013)… 
L’analyse sensorielle (Bassereau, 1993 ; Risvik et al., 1994) est parmi les techniques les 
plus utilisées dans l’évaluation sensorielle. Elle peut être utilisée en conception et 
développement de produits basés sur les préférences des consommateurs. L’analyse 
sensorielle est particulièrement appliquée pour caractériser l’interaction entre un produit et un 
sujet (couleur, texture…, basées sur les cinq sens). Elle permet d’obtenir une mesure 




quantifiée des propriétés organoleptiques de produits, et de caractériser la préférence des 
consommateurs et les tendances du marché. 
Il existe deux types d’épreuves en analyse sensorielle : les épreuves descriptives et 
discriminatives. Elles permettent de caractériser les produits, et d’étudier les ressemblances et 
les différences entre eux. Ces épreuves sont réalisées par un panel d’experts capables de 
quantifier sur une échelle quantitative des stimuli sensoriels, afin de définir le profil sensoriel. 
L’évaluation sensorielle contribue à améliorer la conception d’un produit et de tenir 
compte des préférences des consommateurs. Cependant, sa mise en place - généralement dans 
des laboratoires- est complexe et nécessite des moyens importants. C’est une technique 
parfois coûteuse qui demande de l’expertise, de la rigueur et du temps.  
 
1.2.1.3. La cartographie des préférences 
La cartographie des préférences (SSHA et al., 1998) est une technique permettant de 
comprendre la relation entre les caractéristiques sensorielles d’un produit, définies par le 
panel d’experts, et la préférence du consommateur. On constate que les consommateurs n’ont 
pas de capacités particulières pour la mesure sensorielle, et que celle-ci doit être réalisée par 
un panel d’experts entrainés pour produire des données fiables. La cartographie des 
préférences a pour but de relier les préférences de consommateurs aux mesures sensorielles, 
afin de les expliquer. Elle permet à la fois d’identifier les caractéristiques du produit 
expliquant la préférence du consommateur, d’identifier les propriétés sensorielles 
déterminantes pour la réussite et l’amélioration d’un produit, et de déterminer des segments 
de consommateurs pour pouvoir répondre à leurs attentes. 
 La cartographie des préférences fait appel à des experts sensoriels et à des 
consommateurs (sujets naïfs). Les consommateurs sont choisis en fonction de la cible visée 
pour juger les produits.  
Le principe d’une cartographie de préférences consiste à considérer un ensemble de 
produits (généralement plus de 8) choisis pour leur capacité à évoquer une diversité de la 
gamme sensorielle. La tâche d’évaluation sensorielle est réalisée par des sujets experts. Cette 
étude descriptive permet de définir une liste de descripteurs sensoriels pertinents. Ensuite, 
pour chaque produit, un profil sensoriel est dressé en évaluant l’intensité de la sensation 
perçue de chaque caractéristique sur une échelle de notation (exemple de 0 à 10). L’étape 
suivante consiste à demander à des consommateurs naïfs de donner une appréciation globale 
de la préférence pour chacun des produits. Une modélisation statistique entre les deux types 




de données, mettant en œuvre différents types de modèles (du modèle linéaire au modèle 
quadratique) est en suite réalisée pour établir une carte sensorielle. Cette carte permet 
d’expliquer la liaison entre la préférence des consommateurs en fonction des caractéristiques 
sensorielles déterminées par les experts.  
La cartographie externe de préférences, ou PREFMAP, compte parmi les méthodes les 
plus répandues (Carroll, 1972). Elle est largement utilisée en marketing et R&D pour adapter 
les produits aux attentes des consommateurs. La particularité de PREFMAP est qu’elle peut 
être utilisée en innovation pour déterminer un produit idéal et prédire son appréciation. La 
particularité de cette méthode est qu’elle est basée sur une analyse factorielle (ex. Analyse en 
Composantes Principales (Hotelling, 1933)) afin de représenter dans un même espace les 
caractéristiques sensorielles des produits et les préférences. Ce qui permet de déterminer 
visuellement le positionnement du produit idéal.  
La méthode PREFMAP s’appuie sur quatre modèles (Schiffman et al., 1981): linéaire, 
circulaire, elliptique ou quadratique. Ces modèles, discutés dans la littérature, considèrent 
différentes formes de régressions. Ils permettent de prédire l’appréciation (ou note) globale du 
consommateur du produit en fonction de ses caractéristiques sensorielles. 
1.2.2. Importance de la perception émotionnelle dans un jugement de préférence  
Comme décrit dans la précédente section, nous pouvons justifier la préférence de 
l’utilisateur par la perception des caractéristiques sensorielles du produit. Dans cette section, 
nous mettons également en évidence la perception émotionnelle en considérant les émotions 
relatives à l’interaction entre l’utilisateur et le produit. Nous décrivons dans ce qui suit 
l’intérêt d’utiliser les émotions en conception de produits, les liens avec la préférence et 
l’importance de la perception émotionnelle dans l’interaction entre l’utilisateur et le produit.  
Selon (Fenech et Borg, 2007), la perception d’un produit agit comme stimuli sur les 
émotions, il s’agit d’un processus multi-phases dans lequel les sens occupent un rôle 
important ; l’impact émotionnel du produit est déterminé par nos sensations lors de notre 
interaction avec le produit. 
La composante émotionnelle de la perception est prise en compte à la fois dans la 
conception de produits et dans la décision d’achat du consommateur (Holbrook et Hirschman, 
1982 ; Richins, 1997). Les recherches sur le comportement du consommateur ont confirmé 
l’importance et la dominance des émotions dans sa prise de décision (Camerer et al., 2005). 
L’affect joue un rôle dans la communication entre le client et le produit (Picard, 1997). Il 




représente une composante de l’expression du post-achat chez le client (Batra et Holbrook, 
1990). En effet, les produits suscitent des émotions chez le client;  les recherches sur les 
émotions provoquées par les produits sont en pleine expansion (Jordan, 2000; Desmet et 
Hekkert, 2002; Desmet, 2008). Les émotions ainsi suscitées peuvent différer énormément 
d’une personne à une autre. De plus, les émotions jouent un rôle dans la prédiction de la 
satisfaction d’un client. D’où l’intérêt de comprendre et d’expliquer la préférence par les 
émotions. 
Dans la suite, nous présentons le concept de perception émotionnelle et nous passons en 
revue différentes approches utilisées en sciences des émotions. 
1.2.3. La perception émotionnelle 
L’étude des perceptions remonte à la fin du 19ème siècle, dans le champ de la psychologie. 
Selon (Luyat, 2009), la perception peut être considérée comme une intuition reflétant plus un 
état émotionnel. En science des émotions, il n’existe pas une seule manière de définir une 
émotion. Selon (Fox, 2008), les émotions sont souvent considérées comme des réponses 
discrètes et cohérentes à un évènement intérieur ou extérieur ayant une signification 
particulière pour l’organisme. Toute émotion nécessite et entraîne une relation entre la 
personne qui l’expérimente et un objet particulier (Frijda, 1994). Le terme affect est le mieux 
approprié pour désigner tout l’univers ou les notions relatives aux émotions, aux sentiments et 
aux humeurs. Ce terme est souvent utilisé de façon interchangeable avec le terme ‘émotion’ 
(Fox, 2008). Il réfère généralement à tout type d’expériences subjectives impliquant la 
perception d’un aspect ‘bon’ ou ‘mauvais’, ‘agréable’ ou ‘désagréable’ (Desmet et Hekkert, 
2007). 
Les émotions sont le résultat d’une stimulation biologique. Cependant, le contexte social 
et culturel influence profondément les émotions. Certaines approches considèrent que les 
émotions sont socialement construites et sont le produit d’une culture donnée (Harré, 1986 ; 
Mesquita, 2003). Elles diffèrent d’une culture à une autre (Wierzbicka, 1995). Selon William 
James (1842-1910) et Walter Cannon (1871-1945), les émotions représentent des sentiments 
subjectifs. Elles peuvent se manifester à plusieurs niveaux : physiologique, psychologique…, 
cependant elles ne se manifestent pas de la même façon d’un individu à un autre. Les 
individus ne ressentent pas, ne gèrent pas et n’évaluent pas l’intensité d’une émotion de la 
même manière. 




1.2.4. Différentes approches  
Selon la vision des psychologues en sciences des émotions, deux grands groupes 
d’approches sont considérés :  
- les approches catégorielles ou discrètes, qui considèrent les états affectifs comme des 
catégories dont le nombre varie suivant les auteurs. 
- les approches multidimensionnelles, qui considèrent les états affectifs comme des 
concepts multidimensionnels pouvant être décrits à partir de différentes dimensions. 
Dans la suite, nous présentons en détails ces théories ainsi que les instruments de mesure 
des émotions associés. 
 
1.2.4.1. Approches catégorielles ou discrètes  
Certains chercheurs supposent que chaque émotion possède sa propre structure 
neurologique, activée rapidement et automatiquement par les stimuli appropriés (Panksepp, 
1998 ; Dolan, 2002). Certaines émotions dont le nombre est limité, sont appelées émotions de 
base (ou émotions primaires, ou fondamentales). Ce sont des émotions présentes dès la 
naissance et nécessaires à la survie des espèces.  
Le tableau 3 illustre une liste d’émotions primaires. 
 
Izard (1977) joie, surprise, colère, peur, mépris, détresse, intérêt, culpabilité, honte, 
dégoût 
Tomkins (1962,1970) joie, surprise, colère, peur, mépris, intérêt, anxiété, honte, dégoût 
Plutchik (1980) joie, surprise, colère, peur, acceptation, anticipation, tristesse, dégoût 
Ekman (1992) joie, colère, peur, tristesse, dégoût 
Tableau 3. Emotions primaires d’après certains auteurs 
 
Malgré les différences entre ces auteurs, ils partagent l’idée de la généralité des émotions 
à travers les espèces et le concept que les émotions ont une valeur positive (Plutchik, 1980). 
(Izard, 1977) a conçu le DES (Differential Emotions Scale) afin d’évaluer les dix émotions 
fondamentales. Il s’agit d’un instrument qui utilise des adjectifs ou des phrases (items) pour 
décrire ces émotions. Le DES suppose aussi que les émotions fondamentales représentent des 
qualités discrètes mesurables. Chacune de ces émotions est décrite par 3 adjectifs dérivés de 
multiples épreuves antérieures menées avec des sujets utilisant un ensemble large d’émotions 
décrites par des adjectifs ou des phrases (Izard, 1972). Par exemple, la surprise est traduite par 
surpris, stupéfait et étonné. La version courante de l’échelle comporte 30 items (tableau 4).  





Emotion  Item  
 
Emotion Item 




Dégoût Sentiment de dégoût 
Dégoûté  












Peur Effrayé  
Craintif  
Apeuré 












Culpabilité  Repentant  
Coupable  
Fautif  
Tableau 4. DES (traduit et adapté de (Izard, 1977)) 
Pour évaluer les émotions, dans le DES usuel, l’individu est appelé à noter sur une seule 
échelle d’intensité à 5 points l’ampleur de l’expérience émotionnelle décrite par chaque mot et 
éprouvée par l’individu au moment présent.  
Le DES permet de bien discriminer entre les situations émotionnelles variées visualisées. 
Il a le potentiel d’évaluer une gamme d’émotions humaines et a été prouvé comme utile dans 
la mesure et l’analyse de plusieurs émotions (Izard, 1977). Le DES introduit deux 
émotions qui sont la honte et la culpabilité, qui ne figurent pas dans le modèle structurel de 
Plutchik. Il s’agit d’un instrument qui a été validé par plusieurs auteurs et est connu par son 
efficacité. Le DES a été aussi appliqué dans différents domaines (ex. écoute de morceaux de 
musique). (Oliver, 1994) a cependant noté que cette échelle surestime les émotions négatives. 
Le DES a été utilisé par (McHugo et al., 1982) où ils ont modifié l’échelle dans le cadre de 
leur étude sur l’évaluation de l’impact émotionnel des extraits de films sur des sujets. 
(Philippot, 1993) et (Gross et Levenson, 1995) ont aussi utilisé le DES dans des études sur les 
films. 
Le DES a été aussi appliqué dans les études de satisfaction, des études sur l’achat et la 
consommation de produits (Vanhamme, 2002).   
 
1.2.4.2. Approches multidimensionnelles 




Dans les approches multidimensionnelles -à la différence des approches catégorielles- les 
émotions ne forment pas des catégories discrètes. Les approches multidimensionnelles 
considèrent que les affects peuvent être décrits à partir de plusieurs dimensions (telles que 
l’excitation, la dépression), chacune variant indépendamment des autres. Les émotions sont 
considérées similaires si elles sont proches dans un espace multidimensionnel. 
(Schlosberg, 1952) déduit une représentation circulaire des émotions impliquant deux 
dimensions : la dimension de l’agréable-désagréable et la dimension de l’attention-rejet, il 
suggéra l’endormissement-l’éveil comme troisième dimension. (Osgood et al., 1975) ont 
montré que les dimensions de la valence (attirance ou répulsion) et de l’excitation sont 
universelles, elles sont présentes dans toutes les cultures. Ils ont aussi montré que des 
dimensions bipolaires telles que heureux-triste, tendu-calme étaient présentes dans toutes les 
langues examinées (Fox, 2008).  
Le modèle circulaire de (Russel, 1980) a été également présenté dans la littérature. En 
effet, Russell confirme que la valence et l’activation sont les deux dimensions les plus 
importantes, et que tout descripteur émotionnel peut être défini comme étant la combinaison 
de deux composantes qui sont le plaisir et l’excitation. (Watson et Tellegen, 1985) les 
appellent « affect positif » et « affect négatif ». Le modèle dimensionnel de l’affect de Russel 
(figure 3) dénommé « circumplex » suppose que la représentation de l’affect en deux 
dimensions est suffisante pour capter les différences entre les émotions. Ces deux dimensions 









Figure 3. Représentation du « circumplex » de Russell (adapté et traduit de (Fox, 2008))  
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Tout descripteur émotionnel (terme sur l’affect) peut être représenté sous forme d’un 
vecteur issu de l’origine de l’espace (Russell, 1980). Certaines zones du plan représentent des 
émotions, d’autres ne le sont pas. 
 
 Mesurer l’expérience émotionnelle 
Différentes mesures ont été mises en place dans le cadre des approches 
multidimensionnelles. Nous présentons dans ce qui suit les principaux outils rencontrés dans 
la littérature. 
  
o PAD (Pleasure, Arousal and Dominance) - Echelles utilisées 
Par rapport aux trois dimensions indépendantes et bipolaires, qui sont le plaisir, 
l’excitation (ou activation) et la dominance et qui représentent leur approche, (Mehrabian et 
Russel, 1974) ont développé un instrument de mesure de la réponse émotionnelle ; l’échelle 
PAD.  L’échelle comporte 18 items ; 6 pour chaque dimension sous forme de termes. Le 
sujet, exposé à une situation donnée, doit indiquer le degré de son état sur une échelle à 7 
points pour chacun des items.    
L’utilisation des échelles avec items verbaux présente cependant certaines limites quant au 
manque de pertinence de certains items ainsi que la traduction fidèle de certaines échelles 
émotionnelles et leurs comparaisons à travers les cultures. De plus, dans un outil comme 
PAD, certains termes ne semblent pas vraiment s’opposer, à titre d’exemple le terme 
«ennuyé» et le terme «détendu» semblent ne pas être vraiment bipolaires. En outre, certains 
termes ne sont pas très familiers pour certains consommateurs pouvant ainsi conduire à des 
confusions. Enfin, il n’est pas toujours facile d’utiliser les échelles verbales avec des enfants 
vu qu’un enfant appréhende généralement mieux les représentations graphiques qu’un lexique 
émotionnel verbal (Gil, 2009). 
 
o SAM (Self-Assessment Manikin) 
SAM (Bradley et Lang, 1994 ; Lang et al., 2008) est un outil de mesure graphique qui a 
été conçu à partir du PAD afin de résoudre les problèmes liés aux mesures verbales. Sur une 
échelle à 9 points il est demandé au sujet d’évaluer chacune des dimensions affectives. Le 
plaisir est représenté à l’extrémité de l’échelle par un visage joyeux et à l’autre extrémité par 
un visage boudeur; la dimension de l’activation, d’un visage excité, les yeux grands ouverts à 




un visage endormi, les yeux fermés. Enfin, la dominance est représentée à l’extrémité de 
l’échelle, par un petit visage exprimant le sentiment de soumission vis-à-vis du stimulus, et un 
grand visage de l’autre extrémité exprimant le contrôle du stimulus par le sujet (figure 4). 
 
                                          
Figure 4. L’échelle SAM (Lang et al., 2008) 
La définition de la dimension de dominance n’est cependant pas très précise, elle est peu 
utilisée (Mantelet, 2006).  
Nous pouvons également noter l’utilisation de stimuli sonores (échantillons de sons 
écologiques ou  de fragments musicaux) pour mesurer les émotions, qui présentent l’avantage 
d’être moins sensibles aux différences interculturelles que les échelles verbales (Lu, 2013). 
1.2.5. Positionnement de la problématique par rapport à l’état de l’art 
1.2.5.1. Retour sur la problématique 
Rappelons que l’un des objectifs de notre recherche (Objectif 1) consiste à préconiser une 
méthode de détermination des descripteurs perceptifs du produit et permettre ainsi à un client 
de mieux s’exprimer sur ses perceptions. Ces descripteurs doivent être les « drivers » de la 
préférence client ; ils doivent caractériser l’interaction entre le client et le produit, et permettre 
de mieux prédire la préférence du client pour le produit.  
A ce sujet, nous avons supposé que ces descripteurs perceptifs doivent caractériser 
principalement les émotions de l’utilisateur. Leur évaluation sera potentiellement non 
consensuelle entre les clients, permettant de caractériser les différences de perception et 
d’émotions entre clients. 
Ces descripteurs doivent être choisis judicieusement, afin de contribuer à améliorer la 
qualité des recommandations des produits dont il est question dans notre problématique de 
recherche.  
Parmi les méthodes qui traitent de la préférence et des modèles explicatifs associés, 








caractéristiques du produit qui influencent le plus le choix de l’individu et sa préférence. Ces 
caractéristiques doivent décrire complètement le produit, le jugement étant porté sur 
l’ensemble du produit (méthode du profil complet). De plus, ces caractéristiques doivent être 
manipulables par l’entreprise (Padilla et al., 2001). La détermination des caractéristiques 
d’intérêt en analyse conjointe nécessite l’intervention d’experts, et la réalisation de focus 
group et d’interviews qualitatifs de consommateurs pour déterminer les caractéristiques 
influentes. Nous pourrons utiliser une méthode similaire pour déterminer quels descripteurs 
sont influents sur la préférence, et donc adaptés pour l’expliquer.  
Concernant l’évaluation sensorielle, elle permet de caractériser l’interaction entre un sujet 
et un produit par des valeurs quantifiées selon une liste de descripteurs. La détermination de 
cette liste de descripteurs, et l’évaluation par un panel d’experts, est une procédure lourde à 
mettre en place (moyens humains, financiers…). Elle nécessite l’organisation de sessions 
d’évaluations, de verbalisations, de pré-tests sur des produits typiques, de recherche de 
vocabulaire consensuel au panel pour définir les descripteurs. Pour pouvoir couvrir de 
manière exhaustive toutes les différences sensorielles entre les produits, cette méthodologie 
est normalisée, et assez lourde à mettre en place (AFNOR [NF ISO11035]). Elle se focalise 
sur les différences sensorielles entre produits.  
La méthode que nous cherchons à implémenter dans le cadre de ce travail doit donner des 
indications sur des différences de nature émotionnelle entre les produits. Les descripteurs 
choisis devront être compréhensibles par l’ensemble des utilisateurs (et non pas seulement par 
un panel d’experts).  
Finalement, la cartographie des préférences relie la préférence de l’utilisateur final aux 
descripteurs sensoriels du produit. La difficulté en cartographie des préférences est de 
déterminer quels descripteurs sont pertinents pour expliquer les variations de préférence du 
consommateur. Notre travail doit faire face à la même difficulté, déterminer les descripteurs 
émotionnels qui expliquent les différences de préférence du consommateur. 
Dans le cadre de notre recherche, nous considérons que les émotions représentent des 
critères de choix et d’appréciation du produit. Il va donc s’agir de fournir une liste de 
descripteurs chargés de décrire les émotions. 
Dans le cadre de notre étude, le produit considéré est le film long-métrage ; c’est un 
produit à fort impact émotionnel qui sera évalué plus tard par l’utilisateur final ou client. 
 
1.2.5.2. Choix de l’approche catégorielle - Pourquoi le DES ? 




Par rapport à l’état de l’art établi sur les émotions, l’approche catégorielle nous semble 
plus simple et mieux appropriée pour la détermination des descripteurs perceptifs et 
émotionnels. Cette approche, à la différence de l’approche multidimensionnelle permet au 
client de mieux distinguer les émotions. De plus, dans le cadre des films, l’approche 
catégorielle a fait ses preuves dans la mesure des réponses émotionnelles. (McHugo et al., 
1982)  ont utilisé le DES (Differential Emotions Scale) d’Izard dans l’évaluation d’extraits de 
films. (Philippot, 1993) a utilisé une version modifiée du DES et a évalué l’efficacité d’un 
ensemble de films pour provoquer certains états émotionnels. Il a montré la supériorité du 
DES par rapport à l’échelle sémantique différentielle quant à sa meilleure discrimination entre 
les états émotionnels. L’échelle DES paraît donc pertinente, de plus, elle propose une gamme 
d’émotions diverses, et elle a été souvent reprise dans les études de satisfaction. Elle nous 
semble par conséquent appropriée à notre étude sur la prise en compte des émotions, en 
particulier pour le cas des films. 
Nous nous basons dans la suite sur le DES pour illustrer la méthode de recueil des 
perceptions/émotions dont il est question dans l’Objectif 1 de ce travail. La détermination des 
descripteurs pour fournir une liste d’émotions ainsi que l’évaluation ou la mesure de ces 
descripteurs seront traitée au chapitre 2.  
1.3. Conclusion 
Dans ce chapitre, nous avons passé en revue différentes techniques utilisées par les 
systèmes de recommandations. Nous avons ensuite justifié le choix du filtrage collaboratif 
pour répondre à notre problématique de recherche. 
Dans la seconde partie de ce chapitre, nous avons décrit des méthodes de conception de 
produits basées sur la préférence, différentes théories utilisées dans les sciences des émotions, 
ainsi que les instruments de mesure associés. Nous avons en conséquence mis en évidence 
l’importance des émotions et leur prise en compte dans la décision de choix d’un produit. 
Nous avons a posteriori justifié le choix de l’approche catégorielle pour la mesure des 
émotions, qui contribuera à répondre à la méthodologie dont il est question dans notre 
problématique.   
La proposition que nous avons développée comporte deux parties principales :  
- Une méthode de recueil, permettant la détermination des descripteurs relatifs à 
l’interaction client – produit. Nous partons du principe que cette méthode permet de 
retranscrire les attentes émotionnelles liées à un produit (un film long-métrage pour 
l’application qui nous concerne) et d’identifier une liste de descripteurs perceptifs 




entre les clients. Ces descripteurs permettront de mieux connaitre les clients, afin 
d’augmenter la qualité de recommandation des produits.  
- Une approche de recommandation basée sur le filtrage collaboratif, ayant comme 
données d’entrées des inducteurs de préférence, qui sont les descripteurs ainsi 
déterminés par la méthode de recueil. Ces descripteurs feront l’objet d’une évaluation 
de la part des clients.  
La proposition est présentée en détails dans le chapitre suivant. 
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Dans le chapitre précédent, nous avons illustré différentes techniques de filtrage 
d’information et souligné l’intérêt du filtrage collaboratif pour notre recherche. Nous avons 
aussi mis en évidence l’importance de la prise en compte de la perception émotionnelle dans 
notre problématique de recommandation.  
Dans le présent chapitre, nous exposons notre proposition en nous focalisant sur les 
objectifs scientifiques de la thèse : Objectif 1, qui consiste à déterminer une méthode de 
recueil de descripteurs perceptifs caractérisant l’interaction entre l’utilisateur d’un système de 
recommandation et un produit, et Objectif 2 permettant de proposer une approche de 
recommandation basée sur la perception. 
Notre proposition comprend donc deux volets: 
- Une méthode de recueil des perceptions permettant de déterminer les descripteurs 
perceptifs relatifs à l’interaction entre un utilisateur et un article (Objectif 1).  
- Une approche de recommandation basée sur le filtrage collaboratif, ayant pour entrées 
les descripteurs perceptifs ainsi déterminés et les préférences des utilisateurs (Objectif 
2). 
Dans un premier temps, nous définissons la terminologie adoptée. Nous présentons 
ensuite la méthode de collecte des descripteurs perceptifs ainsi que le protocole expérimental 
mis en place afin de répondre à l’Objectif 1 de la thèse : détermination des descripteurs 
perceptifs. Nous illustrons ensuite le scénario d’interrogation d’un système de 
recommandation sur lequel nous déroulerons l’approche de filtrage basée sur la perception 
que nous proposons pour répondre à l’Objectif 2 de la thèse.  
Nous clôturons enfin ce chapitre par une conclusion. 
2.1. Terminologie adoptée 




Dans la suite, nous proposons les définitions suivantes : 
- Client : tout utilisateur d’un système de recommandation. 
- Produit : tout article stocké dans le système. 
- Client actif : l’utilisateur actif, à qui le système doit recommander des produits. 
- Descripteurs perceptifs : descripteurs émotionnels relatifs à l’interaction entre le 
client et le produit, et dont les évaluations sont propres au client. Chaque produit 
est évalué par le client selon ces descripteurs sur une échelle quantitative. Ces 
descripteurs sont supposés conditionner la préférence du client pour le produit. 
- Préférence : préférence d’un client pour un produit. Chaque produit est évalué par 
le client sur une échelle quantitative.   
2.2. Recueil des perceptions  
Dans cette section, nous nous focalisons sur l’Objectif 1 de la thèse, afin de proposer une 
méthode pour définir les descripteurs caractérisant les perceptions du client. 
2.2.1. Méthode  
Rappelons que dans ce travail, nous avons supposé que la préférence d’un client pour un 
produit est un jugement construit à partir de ses perceptions. Par exemple, dans le cadre des 
films, nous supposons que la préférence du client est construite à partir des émotions suscitées 
par le film ; les descripteurs perceptifs dont il est question, doivent être déterminés en prenant 
en compte cette hypothèse.  
Comme nous l’avons justifié dans le chapitre précédent, le DES (Differential Emotions 
Scale), appliqué dans plusieurs études, est un instrument qui propose une liste variée 
d’émotions. Ces émotions sont susceptibles de conditionner la préférence d’un client pour un 
produit pour lequel l’émotion joue un rôle important. Nous avons donc choisi de transposer 
ces émotions au cas des films long-métrage.  
De plus, nous nous sommes basés sur deux adaptations du DES appliquées aux films. En 
effet, dans un questionnaire sur des extraits de films, (Philippot, 1993) utilise une version 
traduite en français du DES d’Izard modifiée par (McHugo et al., 1982). (McHugo et al., 
1982) ont exposé des sujets à 14 extraits courts de 8 films induisant des réactions affectives 
positives, négatives ou neutres. Il a été demandé aux sujets d’évaluer l’impact émotionnel de 
chacun des extraits suivant une version modifiée du DES. (Gross et Levenson, 1995) ont aussi 
utilisé une adaptation du DES. 
 




Une vue d’ensemble de la méthode de détermination des descripteurs perceptifs est 










              Figure 5. Recueil des descripteurs perceptifs  
 
Le DES utilise des adjectifs ou des phrases (items) pour décrire les émotions. La liste des 
émotions figurant dans le DES représente une des entrées de la méthode de recueil des 
descripteurs perceptifs dont il est question dans notre problématique (tableau 4). Nous 
reprenons cette liste dans le tableau 5. En plus de cela, nous nous basons sur les listes 
d’émotions dérivées du DES, utilisée par (Philippot, 1993) et (Gross et Levenson, 1995), 
qu’ils ont appliquées dans le cadre de leurs études sur les films (tableau 5).  
 
DES 
(Izard, 1977)  
Adaptation du 
DES 




Levenson, 1995)  
Emotion Item Emotions Emotions 
Intérêt Attentif, Concentré, Vigilent Intérêt   
Plaisir Enchanté, Heureux, Joyeux Joie - Bonheur 
Surprise Surpris, Stupéfait, Etonné Surprise  
Détresse Déprimé, Triste, Découragé Tristesse Tristesse 
Colère Furieux, En colère, Fou Colère Colère 
Dégoût Sentiment de dégoût, de répugnance, Dégoûté Dégoût Dégoût 
Mépris Méprisant, Arrogant, Dédaigneux Mépris  
Peur Effrayé, Craintif, Apeuré Peur Peur 
Honte/Timidité Penaud, Pudique, Timide   
Culpabilité Repentant, Coupable, Fautif 
 Anxiété 
 Amusement 
Tableau 5. Les trois versions utilisées du DES  
DES 
(Izard, 1977) 
Liste des descripteurs 
perceptifs retenus 
 
Discussions entre amateurs  
de films 
Adaptation du DES 
(Philippot, 1993) 
Adaptation du DES 
(Gross et Levenson, 1995) 




A partir des données figurant dans ces versions du DES, des discussions et échanges entre 
des amateurs de films ont porté principalement sur deux aspects liés à ces descripteurs et qui 
indiquent que:  
- les émotions choisies doivent décrire l’interaction entre le client et le film. 
- les émotions doivent être en plus ‘segmentantes’, c'est-à-dire que la cotation 
(évaluation) de chaque émotion sur une échelle doit varier d’un client à un autre, 
de telle sorte à arriver au final à établir des groupes perceptifs de clients. 
Le protocole expérimental mis en place pour illustrer la méthode de recueil des 
descripteurs est présenté dans la section suivante. 
2.2.2.  Protocole expérimental 
Les émotions du tableau 5 sont regroupées au tableau 6. 
Les termes ou descripteurs décrivant les émotions et sur lesquels a porté la discussion ont 
été déterminés par quatre amateurs francophones de films. La procédure est illustrée dans le 
tableau 6 et le tableau 7. Les amateurs ont discuté des deux aspects liés aux descripteurs 
évoqués dans la section précédente, à savoir : l’émotion choisie doit décrire l’interaction entre 
un client et un film et elle doit être ‘segmentante’.  
Les résultats des discussions sont reportés dans le tableau 6. Parmi les émotions 
identifiées dans les trois versions du DES, trois ont été jugées non susceptibles de décrire 
l’interaction entre un client et un film. Ces émotions sont présentes dans la version du DES 
d’Izard. Elles représentent ‘la détresse’, ‘la honte-timidité’ et ‘la culpabilité’ ; en effet, un 
client ne peut pas éprouver ce type d’émotions vis-à-vis d’un film. Ces émotions ont été donc 
écartées de la liste finale. 
Les émotions restantes ont été jugées représentatives de l’interaction entre un client et un 
film. Parmi ces émotions, ‘le dégoût’ et ‘le mépris’ ont été jugés non ‘segmentantes’ ; en 
effet, étant donné un film, nous considérons que l’évaluation de ces émotions ne peut pas 












Versions du DES Non susceptible de 
décrire l’interaction 
client-film 




Intérêt  X X 
Plaisir  X X 
Surprise  X X 
Détresse X   
Colère  X X 
Dégoût  X  
Mépris  X  
Peur  X X 
Honte/Timidité X   
Culpabilité X   
Joie – Bonheur  X X 
Tristesse  X X 
Anxiété  X X 
Amusement  X X 
Tableau 6. Etapes de détermination des descripteurs perceptifs 
La liste finale des émotions ainsi que les descripteurs perceptifs associés sont synthétisées 
dans le tableau 7.  
A chaque émotion, un item est associé (déterminé à partir du DES d’Izard tableau 5). A 
‘l’Intérêt’, correspond l’item ‘Attentif’. Aux émotions ‘Plaisir’, ‘Joie’ et ‘Bonheur’, 
correspond l’item ‘Heureux’. L’item ‘Triste’ est utilisé pour décrire ‘la tristesse’. ‘Anxieux’ et 
‘Amusé’ ont été choisis pour décrire respectivement ‘l’anxiété’ et ‘l’amusement’. 
 
Emotions retenues Descripteurs retenus 
(Etat émotionnel associé) 
 
Intérêt Attentif  
Joie-Bonheur-Plaisir Heureux 
Surprise Surpris 





Tableau 7. Liste des émotions et des descripteurs perceptifs 
Les huit descripteurs perceptifs ainsi déterminés feront plus tard l’objet d’une évaluation 
par un client, et ce pour chacun des films qu’il a vus. Ils représentent des entrées de 
l’approche de recommandation basée sur le filtrage collaboratif et que nous illustrons dans la 
section suivante. 
Il est important de souligner que ces descripteurs, tels qu’ils ont été déterminés, sont 
considérés indépendants du contexte (ou de l’environnement) dans lequel une personne 
regarde le film ; le contexte d’usage du produit n’a pas été pris en compte dans la méthode de 




recueil. Par conséquent, les émotions ainsi déterminées sont induites par le produit lui-même 
sans considération de l’environnement dans lequel le client expérimente le produit. 
2.2.3. Généricité de la méthode  
Nous pouvons envisager l’utilisation de la version du DES (Izard, 1977), pour des 
produits différents des films mais qui pourraient engendrer des émotions (tels que les livres ou 
les jeux vidéos…). En effet, le DES a été appliqué pour d’autres produits et dans des études 
de satisfaction ; les items représentant des descripteurs émotionnels peuvent être valides pour 
des produits où l’émotion joue un rôle dans la décision de choix du client.  
Il est donc possible de faire exprimer des amateurs ou utilisateurs finaux quant au choix 
des émotions pertinentes en utilisant le DES d’Izard: les émotions du DES d’Izard sont 
susceptibles de conditionner la préférence d’un client pour le produit considéré. Il s’agit 
ensuite de sélectionner celles qui caractérisent l’interaction entre le client et le produit étudié, 
et enfin celles dont l’évaluation est non consensuelle: émotions caractérisant les différences 
d’émotions entre clients. 
Il serait cependant difficile de transposer les émotions utilisées à des produits où d’autres 
composantes de la perception déterminent le choix du client telles que la composante 
sensorielle… 
2.3. Description de l’approche de recommandation proposée 
2.3.1. Principe  
Pour chaque produit utilisé, le client doit fournir des évaluations quantitatives. Ces 
évaluations sont de deux types :  
- une évaluation globale du produit, correspondant à la préférence globale du client 
pour le produit. Cette notation s’effectue sur une échelle numérique à 10 niveaux. 
- une évaluation du produit suivant des critères perceptifs; ces critères représentent 
les descripteurs perceptifs (dont il est question dans la méthode de recueil des 
perceptions). Pour l’évaluation de chaque descripteur par le client, à la manière de 
(McHugo et al., 1982), nous avons choisi d’utiliser une échelle quantitative à 7 
niveaux. Cette deuxième phase se rajoute par rapport au filtrage collaboratif 
traditionnel, qui ne comporte qu’une évaluation de préférence. 
 




Le formulaire d’évaluation d’un film sera présenté en détails dans le protocole 
expérimental au chapitre 4. Ici, nous nous contentons d’illustrer le principe général de 
l’approche de recommandation proposée, étant donné le formulaire.  
Nous supposons que le système de recommandation comporte: 
- une base de données Clients : dans laquelle sont sauvegardés les clients enregistrés 
dans le système. 
- une base de données Produits : dans laquelle sont stockés les films. 
- une base de données Préférences-Perceptions : dans laquelle sont sauvegardées les 
notes globales et les évaluations suivant les descripteurs perceptifs des films par 
les clients. 
 
Un exemple de scénario générique est présenté à la figure 6. Ce scénario illustre un 
premier cas d’usage dans lequel un client authentifié dans le système y instruit sa préférence 











                     
 
      
 
Figure 6. Scénario générique – Illustration par un exemple 
 
L’exemple (figure 6) décrit les interactions possibles entre un client et le système : 
- Cas d’usage 1 : le client, ayant regardé le film « L’Âge de Glace » s’authentifie 
dans un premier temps. Il donne une note globale au film et des évaluations 
suivant les descripteurs perceptifs. Ces données seront sauvegardées dans la base 
de données Préférences-Perceptions. 
Film vu : « L’Âge de Glace» 
Cas d’usage 1 Le système 
Note globale du film 
Client « authentifié » 
 
Evaluations perceptives des descripteurs 
 
« L’Âge de Glace» a été évalué 
Descripteurs 









Cas d’usage 2 









- Cas d’usage 2 : le client se connecte au système. Des films lui sont spontanément 
recommandés en se basant sur des données stockées dans la base Préférences- 
Perceptions. Dans cet exemple, trois films non encore vus par ce client lui sont 
recommandés. Ces films sont susceptibles de l’intéresser. 
   
Dans ce qui suit, nous désignons par « Approche classique », le filtrage collaboratif 
traditionnel présenté au chapitre 1 et par « Approche proposée », l’approche de 
recommandation de produits basée sur la perception que nous présentons dans la section 
suivante. 
2.3.2. L’approche proposée par l’exemple 
Tous les clients sont supposés être enregistrés dans le système. Ils ont évalué les films 
qu’ils ont vus avec une note globale au film, et les différentes évaluations des descripteurs 
perceptifs.  
Pour faciliter la compréhension de l’approche proposée, nous avons choisi de l’illustrer 
par un exemple, où le film représente le produit étudié dans un système donné. 
Rappelons que dans le cadre de ce travail, nous avons supposé que la prise en compte de 
la perception améliore la qualité des recommandations d’un système basé sur le filtrage 
collaboratif. Nous supposons donc que la préférence, représentée ici par la note globale 
attribuée par un client à un film, est expliquée par la perception. En effet, plusieurs travaux 
ont montré que la prise en compte de la préférence d’un client commence par une 
compréhension de sa perception émotionnelle du produit (Norman, 2004). Les différences de 
préférences entre clients peuvent être dues au fait qu’ils perçoivent de manière différente un 
même produit (Nakada, 1997; Shang et al., 2000). Dans ce qui suit, nous postulons que des 
produits perçus de manière similaire par un client donné seront l’objet de préférences 
similaires par ce même client. A l’inverse, des perceptions différentes peuvent conduire à des 
préférences similaires (par exemple, une personne peut aimer les huitres et le chocolat).  
Le principe de recommandation que nous proposons est somme toute assez simple : il 
consiste à recommander à un client actif un produit qui est apprécié par des clients qui ont les 
« mêmes » préférences que lui sur des produits communs, et également les « mêmes » 
perceptions que lui. 
La figure 7 illustre par un exemple les différentes étapes de l’approche proposée appliquée 
à un client actif nommé « Paul ». L’approche procède suivant trois étapes : 




- Etape 1 : Création d’un « voisinage général » (Voisinage 1) de Paul. Ce groupe est 
constitué de clients de la base qui sont suffisamment similaires à Paul du point de vue 
de la préférence. Il est créé en calculant un indice de similarité de préférence entre 
Paul et chaque autre client de la base, indice calculé à partir des notations de 
préférence sur les produits vus en commun par Paul et chaque autre client, puis en 
filtrant les clients avec une valeur seuil de similarité (Seuil1 et Seuil2), 
- Etape 2 : à partir de ce voisinage 1, création d’un second voisinage (Voisinage 2). Il 
est constitué de clients suffisamment similaires à Paul du point de vue des perceptions. 
De la même façon, ce voisinage est créé en calculant un indice de similarité perceptive 
entre Paul et chaque autre client du Voisinage 1, à partir des notations des perceptions 
sur les produits vus en commun par Paul et chaque autre client, puis en filtrant les 
clients avec une valeur seuil de similarité (Seuil3 et Seuil4). 
- Etape 3: Sélection des meilleures propositions pour le client actif par filtrage. Les 
produits qui sont l’objet d’une notation de préférence importante par les clients 
appartenant au Voisinage 2, et qui n’ont pas été vus par Paul, lui sont recommandés. 
Ces produits représentent les films appréciés par le Voisinage 2, et non vus par le 













Figure 7. Description du principe de l’approche de recommandation proposée 
 
Si elle est assez simple dans son principe, la méthode de recommandation proposée 
nécessite de l’expertise pour la définition d’expressions analytiques pour le calcul des 
Etape2 Etape 1 
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Films appréciés par 
Sandra et Elsa 
Etape 3 
Films recommandés  
à Paul 




similarités entre les clients, et la proposition de différents seuils pour le filtrage, qui ne sont 
pas triviales. Elles sont détaillées dans les paragraphes suivants.  
 
2.3.2.1. Etape 1: Similarité “préférentielle” 
Cette étape consiste à appliquer un filtrage sur tous les clients du système en se basant sur 
les notes de préférence des films vus. Le Voisinage 1 ainsi créé regroupe les voisins de Paul 
sur la base des notes de préférence des films vus.  
Les notes de préférence des films attribuées par chaque client peuvent être représentées 
sous forme de matrice ; les lignes représentent les films du système, les colonnes représentent 
les clients du système. 
Un client donné peut noter un ou plusieurs films. Dans notre approche, nous supposons 
que chaque client enregistré a au moins noté un film.  
Afin de déterminer les voisins de Paul dans le Voisinage 1, une mesure de la similarité 
entre Paul et chaque client est requise. Pour calculer cette similarité, nous considérons 
seulement les clients qui ont au moins noté deux films en commun avec Paul (en théorie, plus 
le nombre de films évalués en commun est élevé, plus les voisinages sont fiables, car ils 
reposent sur un nombre important de données).  
Le calcul de la similarité tient compte à la fois de la méthode du cosinus et de la distance 
euclidienne. En effet, chaque client est représenté par un vecteur ; ses composantes sont les 
évaluations des films du système. Le cosinus de l’angle entre deux clients permet de savoir si 
les clients ont noté de la même manière les films. Cette méthode est bien adaptée au cas de 
données manquantes, ce qui est notre cas. La distance euclidienne est utilisée afin de 
déterminer la proximité dans les notations entre deux clients (pour s’assurer non seulement 
qu’ils ont noté de la même manière les films mais aussi sur la même partie de l’échelle). Afin 
de déterminer le Voisinage 1, la règle de décision utilise à la fois la mesure cosinus et la 
distance euclidienne : le cosinus et la distance euclidienne d2 entre Paul et chaque client sont 
comparés respectivement à deux seuils : Seuil1 et Seuil2. La règle de décision est la suivante : 
Règle de décision 1 (équation (6)): 
  
     (6) 
 
 
Les clients satisfaisant cette règle sont inclus dans le Voisinage 1. La règle de décision 










espace, la règle de décision peut être représentée par une surface : l’aire dans laquelle Clientx 
est similaire à Paul est délimitée par deux arcs de cercle de rayon Seuil2 et deux lignes 









        Figure 8. Aire où Clientx est similaire à Paul – Exemple 
 
Le réglage de Seuil1 et Seuil2 sera présenté dans la procédure de test, au chapitre 3. 
 
2.3.2.2. Etape 2: Similarité “perceptive” 
Nous supposons que nous avons établi une liste de descripteurs perceptifs sur lesquels les 
clients ont coté les produits, sur l’échelle numérique à 7 niveaux. L’étape 2 de notre approche 
réalise un second filtrage, basé cette fois sur les perceptions. Il s’agit de déterminer les clients 
ayant des évaluations similaires au client actif d’un point de vue perceptif ; cette étape se base 
donc sur les évaluations suivant les descripteurs perceptifs afin de former le Voisinage 2 
(figure 7). 
Nous désignons par « similarité perceptive », la similarité entre Paul et Clientx ; Clientx 
appartient à Voisinage 1. La similarité perceptive est calculée sur les films évalués par Paul et 
(exclusif) Clientx. 
Soit l le nombre de ces films. De la même manière que l’étape précédente, cette similarité est 
calculée par la mesure cosinus et la distance euclidienne, mais cette fois en fonction des 
évaluations perceptives des films.  
A chaque filmi  évalué par Paul est associée une matrice dont les lignes représentent les 
descripteurs perceptifs et les colonnes, les clients du Voisinage 1. Chaque coefficient de cette 








vecteur colonne représente un client, ses composantes sont les cotations des descripteurs 
perceptifs du film par ce client. 
 
A partir de chaque matrice, il s’agit de déterminer une mesure de la similarité perceptive 
entre Paul et Clientx. Nous avons choisi de définir cette similarité en tenant compte de la 
moyenne sur les l films communs des mesures de cosinus appelée cosperceptif  et de la moyenne 
des distances entre Paul et Clientx appelée d2,perceptive.  
Ces mesures sont données par les équations (7) et (8) : 
 




                   est la mesure du cosinus entre les deux vecteurs Paul et Clientx qui 
appartient à Voisinage 1 pour le filmi. 
                  est la distance euclidienne entre eux suivant le filmi.  
Les clients de Voisinage 1 sont triés par cette similarité perceptive et sélectionnés dans 
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Les clients satisfaisant cette règle sont inclus dans Voisinage 2. Ils constituent le voisinage 
perceptif de Paul. Sur l’exemple (figure 7), Sandra et Elsa sont sélectionnées, car elles sont 
considérées comme suffisamment similaires à Paul pour ce qui concerne les perceptions des 
films qu’ils ont vus en commun (Voisinage 2).  
Le réglage des valeurs de Seuil3 et Seuil4 sera expliqué au chapitre 3. 
 








































Cette étape consiste à recommander des films à Paul. Pour la génération des 
recommandations, nous choisissons de recommander les produits appréciés : hautement 
évalués (selon la note globale de préférence) par les clients situés dans le Voisinage 2. Un film 
est considéré « bon » s’il a une note globale supérieure à 7/10. Les films pour lesquels la note 
de préférence est supérieure à 7 de chaque client de Voisinage 2 sont sélectionnés et les films 
n’ayant pas encore été vus par Paul lui seront alors recommandés. 
Dans le cas où le client actif se retrouve seul dans le Voisinage 2, nous avons choisi de lui 
recommander des produits en se basant sur l’approche de recommandation classique et par 
conséquent en se basant sur son Voisinage 1. 
2.3.3. Hypothèses sous-jacentes - Synthèse  
Pour que l’approche proposée fonctionne et réalise une amélioration de l’approche classique, 
trois principales hypothèses doivent être satisfaites : 
- Il doit exister différents profils ou types perceptifs dans la population de clients. En 
d’autres termes, les clients doivent pouvoir être regroupés selon la similarité de leurs 
perceptions. 
- Il doit exister différents profils ou types (ou fonctions) de préférences dans la 
population de clients. C’est à dire que les clients doivent pouvoir être regroupés selon 
la similarité de leurs préférences. Cette hypothèse est la base des études marketing par 
la création de segments de consommateurs. De plus, la préférence doit être 
conditionnée par les perceptions du client (des perceptions similaires doivent conduire 
à des préférences similaires). Cette dernière hypothèse est un des postulats de base de 
l’analyse sensorielle. 
- Si les descripteurs perceptifs choisis dans l’étude sont effectivement ceux qui 
conditionnent la préférence, alors des produits appréciés par les clients de Voisinage 2 
ont une forte probabilité d’être appréciés par le client actif. 
 
2.4. Conclusion 
Dans ce chapitre, nous avons présenté le principe de notre système de recommandation. 
Nous avons commencé par exposer la démarche que nous avons adoptée afin de déterminer 
les descripteurs permettant de mesurer l’interaction entre un client et un produit. Nous partons 
du principe que la méthode ainsi présentée permet d’identifier une liste de descripteurs 
perceptifs, qui serviront à mesurer les différences perceptives entre les clients. 




Ces inducteurs de la préférence permettront de mieux connaître les clients, pour mieux 
recommander des produits. Ils représentent en effet des entrées de l’approche de 
recommandation que nous avons proposée. Nous nous sommes basés sur le filtrage 
collaboratif pour illustrer notre approche en considérant la filmographie comme cas d’étude.  
Notre approche suppose que la préférence d’un client pour un film est fonction de sa 
perception du film, en particulier sur des critères émotionnels. Elle propose de prendre en 
compte les évaluations de préférence, raffinées par des évaluations perceptives ; les 
recommandations ainsi produites ont pour origine une similarité de préférence, ainsi qu’une 
similarité perceptive pouvant exister entre les clients. Cette approche doit donc permettre 
d’augmenter la qualité des recommandations. 
La performance de l’approche proposée doit maintenant être évaluée sur des données. 
Pour cela, une procédure de test doit être implémentée. Dans un premier temps, les tests sont 
réalisés sur des données simulées, afin de maîtriser les hypothèses de travail et pouvoir régler 
les paramètres de la méthode. Ces tests consistent à simuler le comportement de clients 
virtuels, pour vérifier si notre approche fournit des résultats meilleurs que l’approche de 
recommandation classique. La procédure de test va permettre aussi la détermination des 
différentes valeurs de seuils, à savoir celles relatives au voisinage général (préférence) et 
celles du voisinage perceptif.  
Le chapitre suivant présente cette procédure ainsi que le protocole expérimental mis en 
place permettant de valider notre approche. 
 
Chapitre 3. Tests par simulation des bases de données 
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Dans ce chapitre, nous étudions la performance de l’approche de recommandation que 
nous avons proposée sur des données simulées. Rappelons que notre hypothèse de départ est 
que la prise en compte de la perception du client doit améliorer la qualité des 
recommandations. Dans un premier temps, nous implémentons une procédure de test dans 
laquelle nous comparons notre approche à l’approche classique (figure 9) en se basant sur un 
indicateur de performance que nous définissons. Le principe va consister à comparer la 
qualité des recommandations de notre approche à celle de l’approche classique (P’ est un sous 











    
 
  
Figure 9. Rappel - L’approche classique et l’approche proposée 
 
Pour cela, nous allons simuler le comportement de clients virtuels, générés en considérant 
que la préférence d’un client pour un produit dépend principalement de son évaluation des 
descripteurs perceptifs déterminés lors de la phase de recueil des perceptions. L’objectif des 
tests réalisés est de vérifier, sur des données simulées, si notre approche fournit des résultats 
meilleurs que l’approche de recommandation classique, et de déterminer la valeur des 
différents seuils, à savoir ceux relatifs au voisinage général (Voisinage 1) et ceux du voisinage 
Approche proposée 
Voisinage 2 















3 : Etapes de l’approche proposée 1 2 
: Etapes de l’approche classique 2 1 




perceptif (Voisinage 2).  Enfin, nous clôturons ce chapitre par une discussion et par une 
conclusion. 
3.1. Principe des tests – La validation croisée 
La validation croisée (Refaeilzadeh et al., 2009) est une méthode permettant d’évaluer la 
performance d’un modèle en considérant des échantillons sur lesquels des tests sont répétés 
sous des configurations prédéfinies. L’estimation de la performance du modèle est réalisée sur 
un ensemble de données. La validation croisée compte parmi les méthodes les plus utilisées 
en pratique.  
Les tests réalisés dans ce chapitre vont utiliser le principe de la validation croisée basée 
sur des tirages aléatoires. On considère un ensemble de clients, qui ont évalué différents 
produits selon la préférence et selon les descripteurs perceptifs ; les bases de données 
Produits, Clients, et Préférences- Perceptions sont ainsi initialisées. Le principe de validation 
est le suivant : 
- retirer du système les évaluations d’un client, c’est à dire un ou plusieurs des produits 
qu’il a évalués (évaluations de préférence et perceptives). Ce client retiré constitue le 
client actif. 
- apprendre un modèle sur les clients restants. Cela consiste à effectuer des 
recommandations au client actif, en utilisant les bases de données et une des méthodes 
présentées dans l’introduction.  
- calculer un indice de qualité (ou indicateur de performance) des recommandations 
effectuées. Cet indice sera calculé en comparant le statut des produits (recommandés 
ou non) qui ont été retirés aux évaluations de préférence du client actif (cet indice doit 
être grand si un produit bien évalué par le client actif lui est effectivement 
recommandé – inversement, l’indice doit être faible si un produit non apprécié par le 
client actif lui est recommandé). 
- calculer l’indice de qualité moyen par validation croisée, en retirant un certain nombre 
de fois d’autres clients du système.  Cet indice sera calculé pour l’approche de 
recommandation classique, et pour l’approche proposée. Les deux indicateurs sont 
ensuite comparés.  
Ce processus a été réalisé dans un premier temps avec des données simulées (procédure de 
test au chapitre 3), ensuite avec des données réelles (protocole expérimental au chapitre 4). 
 




3.2. Procédure de Test  
Afin d’évaluer la performance de notre proposition présentée au chapitre 2, nous avons 
implémenté la procédure de test sur des clients virtuels, correspondants à des données 
simulées. Cette procédure nous permet dans un premier temps d’éviter d’avoir à recourir à des 
tests expérimentaux lourds à organiser pour la collecte de données par des clients. Elle nous 
permet également de maîtriser totalement la définition des bases de données, puisque nous 
générons nous même le nombre de clients, le nombre de produits, et les évaluations 
perceptives et de préférence. Cela nous permet de tester des hypothèses sur le fonctionnement 
de l’approche de recommandation. 





                 (sections 3.2.1 et 3.2.2)                                             (sections 3.2.3 et 3.2.4) 
Figure 10. Procédure de test – Différentes étapes  
 
3.2.1. Définition de profils de clients 
Pour générer des données de préférence et des données perceptives dans le système, il 
nous faut une méthode ainsi que des hypothèses qui soient réalistes, c’est-à-dire qui 
correspondent à des comportements plausibles de clients réels. Nous ne pouvons en effet pas 
nous contenter de générations aléatoires, car un système de recommandation travaillant sur ce 
type de données n’aurait aucune chance de prédire correctement le comportement d’un client 
aléatoire. 
Pour générer les données de préférences et les données perceptives, nous avons fait 
l’hypothèse que les clients de la base obéissent à certains « profils » de préférences, définis à 
l’avance. Cette hypothèse est tout à fait conforme aux études de marketing qui montrent que 
les préférences de clients obéissent à des comportements qui peuvent être typés par groupes, 
les segments. 
Pour cela, nous avons défini à priori différentes fonctions explicites qui permettent de 
calculer la préférence globale pour un produit, à partir des évaluations perceptives selon les 
descripteurs. Une fonction de préférence permet de calculer la préférence donnée par un client 
à un produit donné en fonction des évaluations des descripteurs perceptifs. 
Création de profils de clients 




Procédure de validation 




Pour définir le profil client, nous avons choisi une fonction linéaire, sur le même modèle 
que l’analyse conjointe. 
 La préférence est calculée comme une combinaison linéaire des évaluations perceptives 
(somme pondérée par des coefficients perceptifs). Cette fonction permet de définir le profil de 
préférence d’un client. Chaque client est affecté à un profil de préférence, qui reste le même 
pour tous les produits. Cela reste conforme aux hypothèses du marketing, en particulier le fait 
que « Les clients sont supposés être en accord avec leurs profils dans leurs évaluations des 
produits ».  
De la même façon que nous avons créée des profils de préférence, nous avons également 
créé des « profils perceptifs ». En effet, on constate dans la réalité que les perceptions 
humaines ne sont pas aléatoires et qu’il existe des invariants et des similarités entre les 
humains concernant leurs perceptions. Les profils perceptifs créés permettent de tenir compte 
de ce phénomène, en reliant les produits aux évaluations perceptives. Chaque client a été 
affecté à un profil perceptif, et cela de manière indépendante à son affectation dans un profil 
de préférence. 
Dans ce qui suit, nous simulons une situation susceptible de représenter un cas réel. 
La procédure de test génère des clients, des produits et des évaluations. Cette génération 
se conforme à l’existence de types de préférences et de types perceptifs des clients. Les 
différentes étapes pour la création des données simulées sont les suivantes : 
 un modèle de profil de préférence client est proposé. Afin de simplifier les 
simulations, 3 types de profils de préférence ont été définis. Un client est affecté 
aléatoirement à un des profils (par exemple un profil de préférence pourrait 
représenter les personnes qui aiment se sentir ‘Surpris’ en regardant un film). La 




 ou le 3
ème 
type). f1, f2 
et f3 sont les fonctions de préférence (combinaison linéaire des évaluations perceptives 
des produits : EPproduit,i) permettant d’estimer la note globale d’un produit en fonction 
des évaluations des descripteurs perceptifs. fp est définie par l’équation (10) :  
 
                                                  (10) 
 
 
api appelé coefficient perceptif est généré de manière aléatoire. 
EPproduit,i désigne l’évaluation perceptive du descripteur i du produit. 

























 Afin de simplifier le cas d’usage, des profils perceptifs sont également créés. Chaque 
profil, ou type perceptif, est établi par les évaluations perceptives de chaque produit. 
Les évaluations perceptives dans chaque type sont aussi générées de manière aléatoire. 
De la même façon que pour le profil de préférence, chaque client est affecté dans un 
profil perceptif. 3 profils perceptifs ont été créés. 
 
Un exemple de type de préférence et de type perceptif est illustré à la figure 11 ; les 









Figure 11. Exemple de type de préférence p et de type perceptif q 
 
3.2.2. Création des bases de données 
Les bases de données sont ainsi générées en créant tout d’abord les coefficients des 3 
profils de préférences de manière aléatoire ; en effet, pour un type de préférence donné, un 
vecteur de coefficients de préférence dont la taille est égale au nombre de descripteurs 
perceptifs est généré de manière aléatoire. Par conséquent, à chacun des trois types de 
préférence est associé un vecteur.  
De plus, des données perceptives pour les différents produits, selon les 3 types perceptifs 
ont été créées. Pour chaque type perceptif, les données sont générées aléatoirement ; en effet, 
pour un type perceptif donné, une matrice dont le nombre de lignes représente le nombre de 
produits et le nombre de colonnes, représente le nombre de descripteurs perceptifs est générée 
aléatoirement. Les composantes de cette matrice représentent les évaluations des descripteurs 
















Enfin, chaque client de la base a été affecté dans un type de préférence et un type perceptif 
(de manière aléatoire), ce qui a permis de calculer toutes les évaluations des produits qu’il a 
vus. Par conséquent, initialement, les clients ont évalué tous les produits de la base 
(évaluations de préférences et évaluations perceptives). Le nombre de produits vus, et le 
nombre de clients du système, sont également des paramètres de la méthode. 
La qualité des propositions est déterminée par un indicateur de performance présenté dans 
le paragraphe suivant. 
3.2.3. Indicateur de qualité des recommandations  
Pour évaluer la qualité des recommandations aux clients, un indicateur k est défini. Il est 
calculé pour chaque étape de la validation croisée, c’est à dire pour chaque client dont un ou 
plusieurs produits ont été retirés de la base. Cet indicateur dépend de la note globale des 
produits retirés (note de préférence), et du statut de ces produits après l’application de la 
méthode (recommandés ou non). La simulation réalisée permet d’étudier en détails la qualité 
des recommandations. 
Les produits retirés sont parmi ceux évalués par le client actif. Un produit retiré est 
caractérisé de « bon », « mauvais » ou « intermédiaire » suivant la note globale qui lui a été 
attribuée par le client actif.  





où B : nombre de produits retirés du système pour lesquels la note globale est supérieure ou 
égale à 7 (« bons » produits)  
 M: nombre de produits retirés du système pour lesquels la note globale est strictement 
inférieure à 5 (« mauvais » produits) 
 I: nombre de produits retirés du système pour lesquels la note globale est comprise entre 
5 et 7 (produits « intermédiaires ») 
Nous désignons par:  
 S1: nombre de produits pour lesquels la note globale est supérieure ou égale à 7 et qui 
sont proposés par le système de recommandation (S1 est un sous ensemble de B) 
 S2 : nombre de produits pour lesquels la note globale est strictement inférieure à 5 et 
















 S3 : nombre de produits pour lesquels la note globale est comprise entre 5 et 7 et qui 
sont proposés par le système de recommandation (S3 est un sous ensemble de I) 
 
Nous proposons les expressions suivantes pour le calcul de l'indicateur k (équation (11)). 











L’indicateur k est compris entre -1 et 1.   
D’après l’équation (11), plusieurs cas se présentent : 
1/ Lorsque le système ne retire aucun « bon » produit et aucun « mauvais » produit, retirer 
un produit « intermédiaire » et le proposer (S3≠0) équivaut à retirer un produit 
« intermédiaire » et ne pas le proposer (S3= 0), dans les deux cas k=0. L’indicateur est 
indifférent vis-à-vis des produits jugés « intermédiaires ». 
2/ Lorsque le système retire au moins un « bon » et/ou un « mauvais » produit, deux cas se 
présentent : le système propose au moins de « bons » et/ou de « mauvais» produits (a/) ou 
bien le système ne propose ni de « bons » ni de « mauvais » produits (b/) :  
 
a/ S1+S2≠0, trois possibilités se présentent : 
a.1/ Lorsque le système ne retire aucun « mauvais » produit et qu’il retire au 
moins un « bon » produit (par suite S2=0 et S1≠0), plus le nombre de « bons » 














































si tous les produits retirés du système sont « bons », et que le système les 
propose. 
a.2/ Lorsque le système retire au moins un « mauvais » produit et qu’il ne retire 
aucun «bon» produit (donc S2≠0 et S1=0), plus le nombre de « mauvais » 
produits proposés est important, moins performant est l’indicateur. k=-1 si tous 
les produits retirés du système sont « mauvais », et que le système les 
recommande. 
a.3/ Lorsque le système retire au moins un « mauvais » produit et au moins un 
«bon» produit,  une combinaison des deux précédentes possibilités est réalisée ; 
la valeur de l’indicateur est pénalisée par le nombre de « mauvais » produits 
proposés, et récompensée par le nombre de « bons » produits proposés.  
 
b/ S1+S2=0, c'est-à-dire qu’il n’y’a ni de « bons », ni de « mauvais » produits 
proposés. Dans ce cas, l’indicateur k distingue deux différentes configurations, à 
savoir : retirer un « bon » produit et ne pas le proposer et retirer un « mauvais » 
produit et ne pas le proposer. La première configuration (k= -1) est non souhaitable 
comparée à la seconde (k=1). L’expression de k indique que plus le nombre de 
« mauvais » produits retirés est important, meilleure est la performance et plus le 
nombre de « bons » produits retirés est important, moins performant est l’indicateur. 
 
Les principales étapes du test appliquées à un client actif et permettant de déterminer la 






























Figure 12. Le système recommande des produits au client actif 
 
Maintenant que nous avons décrit comment nous avons créé les bases de données, et 
comment nous calculons la qualité des recommandations, nous allons décrire les résultats 
obtenus par les simulations, en fonction de différents paramètres de la méthode. La section 
suivante présente un cas d’étude basé sur la procédure de test ainsi décrite.  
Les tests réalisés permettront également de comparer les performances de l’approche 
classique et de l’approche proposée. Le même indicateur (équation (11)) est utilisé afin de 
calculer la performance de l’approche classique. 
3.2.4. Cas d’étude 
Afin de comparer la performance de notre approche à celle de l'approche classique, un cas 
d'étude est simulé. 100 clients et 50 produits sont considérés.  
Des clients sont générés suivant 3 types de préférences et 3 types perceptifs. Chaque client 
est affecté aléatoirement à un type de préférence et un type perceptif. Le nombre de 
descripteurs perceptifs est quatre. 
Afin de simuler des comportements de clients représentatifs de la réalité, et qui différent 
sensiblement selon les clients, un terme d'erreur est rajouté aux types de préférence et aux 
types perceptifs (aux matrices de la figure 11), et ce pour chaque client. Une erreur 
Gaussienne est ajoutée afin que les clients appartenant au même type perceptif ou au même 
type de préférence ne soient pas exactement similaires. 
Le système 1 2 
Le client actif 
 
 




 S1    S2   
 
1  Un client actif est tiré aléatoirement 
 
2 Certains produits évalués par le client actif sont 
supprimés (en fait, ce sont les notations du client actif 
pour ces produits qui sont supprimées : évaluations de 
préférences et perceptives). 
Les notations des clients du système sont aussi 
aléatoirement supprimées. 
 
3 L’approche proposée est appliquée, certains produits 
non encore évalués par le client actif lui sont 
recommandés. 
 
L’indicateur de performance (k) est ensuite déterminé. 




Etant donné un client Clientx  appartenant au type de préférence p, noté Preferencetype,p et 
au type perceptif q, noté Perceptiftype,q, nous affectons: 
                          , avec           où N(0,1) représente une distribution 
normale centrée réduite. Cela revient à ajouter un terme d’erreur          à chacun 
des coefficients perceptifs api du client (équation (10)),  
                     , avec          . Cela revient à ajouter un terme d’erreur    à 
chacune des évaluations perceptives EPproduit,i du client (figure 11)).  
 
La procédure de retrait des évaluations du client actif et des évaluations d’un Clientx 
consiste à supprimer les notes globales et les évaluations perceptives de certains produits 
qu’ils ont vus, choisis au hasard pour chaque client. Par conséquent, le nombre restant de 
produits évalués ainsi obtenu peut différer d’un client à un autre. Ces suppressions permettent 
d'obtenir des matrices de préférence et des matrices perceptives creuses. Ensuite, étant donné 
le client actif, il s’agit d’appliquer les deux approches de recommandation. 
L’étape suivante consiste à comparer les résultats obtenus en fonction des différents seuils 
pour les règles de décision (figure 7) et des variables utilisées. Le réglage des différents 
seuils de l’approche de recommandation à savoir Seuil1, Seuil2, Seuil3 et Seuil4, ainsi que 
leur impact sur la performance des deux approches sont présentés dans la section suivante. 
3.2.5. Mise au point de la simulation 
3.2.5.1. Réglage des seuils des règles de décision 
Afin de déterminer les valeurs des quatre seuils pour construire les voisinages 1 et 2 
(figure 7), plusieurs simulations ont été réalisées et ce en faisant varier un par un les différents 
seuils.  
Dans un premier temps, des valeurs intuitives ont été fixées et déterminées comme suit : 
 Seuil1et Seuil3: ils ont été initialisés à 0,8 (deux clients sont considérés similaires sur 
leur mesure cosinus si elle est supérieure à 0,8). 
 Seuil2 et Seuil4: ils ont été initialisés de telle façon que deux clients sont considérés 
comme similaires selon la distance euclidienne si la différence moyenne de notation 
entre 2 produits est inférieure à 2 points, que ce soit pour la note globale ou 
l’évaluation perceptive. Cette définition conduit à avoir un seuil qui dépend du 
nombre de produits vus en commun. Sur r produits notés par deux clients, la distance 
euclidienne est calculée et comparée à Seuil2 (figure 13, équations (12) et (13)). 




Dans un premier temps, nous avons arbitrairement initialisé le nombre de descripteurs 








Figure 13. Illustration de la matrice des notes globales de r produits vus par Clientx et le client 
actif – Détermination de Seuil2 
 
La distance euclidienne entre le client actif et un Clientx est : 
    
     (12)       
 
Seuil2 est initialisé à:     
   
                                                              (13) 
 
Pour chacun des l produits perceptivement évalués par deux clients (l ≤ r), le nombre de 
descripteurs perceptifs d’un produit i, communément évalués est déterminé (noté 
nb_desc_comproduit i). 
Sur nb_desc_comproduit i  évalués par deux clients, la distance euclidienne est déterminée (pour 
un produit i). La distance euclidienne perceptive sur les l produits est ensuite calculée et 
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Figure 14. Illustration de la matrice des évaluations perceptives des l produits par Clientx et le 
client actif – Détermination de Seuil4 
 
   
 




Etant donnée l’équation (14), Seuil4 est calculé comme suit: 
 
                                                                                         (15) 
Les valeurs des seuils initiaux sont récapitulées dans le tableau 8. 
 
nb_desc Seuil1 Seuil2 Seuil3 Seuil4 
4 0.80      0.80                             
           
 








































































Dans la présente section, les résultats de la procédure de test appliquée à l'étude de cas 
sont présentés. Dans les graphes qui suivent, l'approche classique et l'approche proposée sont 
comparées et la performance de chaque approche est représentée. Un nombre déterminé de 
clients et de produits est simulé: nb_Clients = 100 et nb_Produits = 50. Pour chaque client, le 
nombre de produits évalués varie de 2 à 50 (tirage aléatoire des évaluations, figure 12). 
La première étape consiste à examiner l'impact sur l’indice de performance k de chacune 
des valeurs des seuils. 
 
3.2.5.2. Impact des seuils des règles de décision sur la performance 
Les simulations sont réalisées sous Matlab, et les résultats sont représentés sous forme de 
graphes, donnant la valeur moyenne de l’indice de performance moyen k en fonction de la 
valeur des seuils. 
Afin d’obtenir une stabilité dans la valeur de l’indice de performance, une procédure de 
Monte Carlo est utilisée. Elle consiste à lancer un grand nombre de fois la procédure de 
validation croisée, et à calculer la valeur moyenne de l’indice de performance moyen. En 
vertu de la loi des grands nombres, la moyenne de l’indice de performance converge vers son 
espérance. 
Le programme est exécuté Nmc =1000 fois pour chaque combinaison de valeurs, et la 
moyenne sur ces 1000 essais est présentée. Les valeurs des seuils : Seuil1, Seuil2, Seuil3 et 
Seuil4, considérées, sont celles présentées au tableau 8. 
La figure 15 illustre les performances des deux approches en fonction de Seuil1 (Seuil1 
varie de 0 à 1), avec un pas de 0.05 pour des valeurs de Seuil1 inférieures à 0.9 et un pas de 
0.01 pour des valeurs au-delà de 0.9. La figure montre que l'approche proposée est 
globalement plus performante que l'approche classique ; les produits recommandés au client 
actif en se basant sur l'approche proposée sont plus pertinents que ceux recommandés par 
l'approche classique. Rappelons que la performance est déterminée par l’équation (11). 
Les performances des deux approches sont constantes pour les valeurs de Seuil1 inférieure 
à 0,9. Pour ces valeurs, le filtrage n'est pas discriminant ; en effet, la taille du Voisinage 1 est 
la même pour ces valeurs, c’est aussi le cas du Voisinage 2, d’où l’allure des deux courbes. 
Pour des valeurs de Seuil1 supérieures à 0,9, la performance s'améliore, ce résultat est 
attendu ; en effet, en augmentant Seuil1, les deux approches filtrent mieux les voisins du 
client actif (Voisinage 1). Cependant, la performance diminue pour les valeurs de Seuil1 
proches de 1, car les deux approches éliminent les ‘bons’ voisins du client actif. Les deux  




performances sont très proches. Lorsque le Seuil1 est proche de 1, le Voisinage 1 comporte un 
nombre faible de clients, voire le client actif est seul pour de nombreuses simulations. 
L’approche classique est légèrement plus performante que l’approche proposée ; les seuils 
perceptifs sont très discriminants, par conséquent, le nombre de voisins perceptifs devient très 
faible comparé au Voisinage 1. Pour Seuil1=1, la performance des deux approches vaut 0. Ce 
résultat est attendu, le client actif se trouve seul dans le cluster, il n’a pas de semblables, donc 
aucun produit n’est recommandé, d’où k=0. 
 
Figure 15. Impact de Seuil1 sur la qualité des recommandations 
 
De la même manière, en faisant varier Seuil2 (de 0 à 70), et pour les valeurs initiales de 
Seuil1, Seuil3 et Seuil4 (tableau 8), les résultats montrent que l'approche proposée est 
meilleure que l'approche classique (figure 16). Pour des valeurs faibles de Seuil2, les deux 
performances sont proches. Pour Seuil2=0, la performance des deux approches vaut 0. Ce 
résultat est attendu, le client actif se trouve seul dans le cluster, il n’a pas de semblables, donc 
aucun produit n’est recommandé, d’où k=0. 
Les performances des deux approches sont décroissantes pour des valeurs élevées de 
Seuil2. En effet, lorsque Seuil2 devient trop important, le filtrage devient moins important, 
donc, un grand nombre de clients du système sont potentiellement intégrés dans le 
Voisinage1. Ce qui fait que la qualité des recommandations diminue. 



















Figure 16. Impact de Seuil2 sur la qualité des recommandations 
              
L'approche classique est indépendante des seuils perceptifs 3 et 4 (figures 17 et 18). Les 
résultats sont donc constants, si nous faisons varier Seuil3 et Seuil4. L'approche proposée 
dépend elle étroitement de ces seuils. 
Pour des valeurs de Seuil3 supérieures à 0,85, la performance de l'approche proposée 
s’améliore (figure 17). La raison est qu’en augmentant Seuil3, l'approche proposée filtre 
mieux les voisins perceptifs du client actif (Voisinage 2, figure 7). Cependant, la performance 
diminue pour des valeurs de Seuil3 proches de 1, Seuil3 devient trop discriminant, l'approche 
proposée élimine les ‘bons’ voisins du client actif. 

















                
     Figure 17. Impact de Seuil3 sur la qualité des recommandations 
  
Comme pour Seuil2, et pour des valeurs de Seuil4 variant de 0 à 2, la performance de 
l'approche proposée s’améliore (figure 18). Cependant, pour des valeurs supérieures à 2, la 
performance de l'approche proposée est moins bonne, car l'approche « laisse passer » des 
clients trop différents du client actif, donc, Voisinage 2 peut contenir des voisins non 
similaires au client actif. Par conséquent, les recommandations sont moins performantes. 
















                              Figure 18. Impacts de Seuil4 sur la qualité des recommandations 
 
Afin de garantir la performance de notre approche, les seuils doivent être bien réglés. 
Nous gardons  les valeurs fixées dans le tableau 8. Pour ces valeurs de seuils, notre approche 
est globalement meilleure que l’approche classique. 
3.2.6. Résultats de la procédure de test 
L’objectif de cette section est de vérifier dans quelles mesures l'approche proposée est plus 
performante que l'approche classique. La qualité des produits recommandés par notre 
approche à un client actif (choisi au hasard) est comparée à la qualité des produits qui lui sont 
recommandés par l'approche classique. Par conséquent, cette comparaison est basée sur 
l’indicateur de performance k (équation (11)).  
L'impact sur la qualité des recommandations du nombre de produits, du nombre de clients, 
du nombre de descripteurs et de l'erreur   et    utilisée pour générer les données est 
également étudié. 
 
3.2.6.1. Performance en fonction du nombre de produits 
Pour ces simulations, on considère un ensemble de 100 clients générés selon la procédure 
décrite précédemment (évaluations des produits, retirées aléatoirement pour chaque client, 
figure 12), et les valeurs des seuils données dans le tableau 8. La performance est à nouveau 















évaluée sur une moyenne de tests, avec un nombre d’essais de la méthode de Monte Carlo 
Nmc = 10 000. 
La performance k de l'approche proposée et celle de l'approche classique sont étudiées en 
fonction du nombre de produits, pour un nombre faible de produits, ensuite en variant le 
nombre de produits de 20 à 200 par pas de 20. 
Les simulations montrent que l’approche proposée est toujours meilleure que l’approche 
classique (figure 19). Lorsque le nombre de produits est faible, les performances des deux 
approches sont faibles. Certains clients sont éliminés des Voisinage 1 et Voisinage 2. Il est 
possible que ces clients aient apprécié des produits susceptibles d’intéresser (d’être appréciés 
par) le client actif, mais les deux approches ne les lui recommandent pas. Ceci est dû au fait 
que le nombre de produits notés à la fois par un client donné et par le client actif est faible, le 
nombre de descripteurs perceptifs évalués en commun est également faible. Sinon, lorsque le 
nombre de produits augmente, les performances s'améliorent (figure 19).  
 
Figure 19. Impact du nombre de produits sur la qualité des recommandations 
                    
Les résultats montrent que les performances augmentent pour un nombre de produits 
dépassant 20 et que l’approche proposée reste meilleure que l’approche classique.  
Les conclusions sont tirées en se basant sur les réglages de seuils (tableau 8). Néanmoins, 
si ces seuils sont réglés différemment, la performance de l’approche est sujette à changement. 
 

















3.2.6.2. Performance en fonction du nombre de clients 
Les données sont générées selon la procédure décrite précédemment, sauf que le nombre 
de clients est variable. Pour ces simulations, on considère un ensemble de 50 produits, et les 
valeurs des seuils données dans le tableau 8. Chaque client a évalué un nombre de produits 
(entre 2 et 50) et Nmc = 10 000. 
La performance en fonction du nombre de clients est étudiée. Pour un nombre faible de 
clients, il y a de faibles chances de trouver un voisinage perceptif au client actif ; par 
conséquent, l’approche proposée est similaire à l’approche classique mais légèrement moins 
performante ; les seuils perceptifs sont trop stricts. Lorsque le nombre de clients augmente, les 
deux approches sont moins performantes. En effet, lorsque le nombre de clients augmente 
(au-delà de 20), la performance diminue. Ceci est dû au fait que le nombre de produits 
« mauvais» et «intermédiaires» proposés devient significatif par rapport au nombre de «bons» 
produits proposés. Cependant, la différence de performance augmente progressivement en 
faveur de l’approche proposée, au fur et à mesure que le nombre de clients augmente (figure 
20). 
             
        Figure 20. Impact du nombre de clients sur la qualité des recommandations 
 
3.2.6.3. Performance en fonction du nombre de descripteurs 



















L’approche classique ne dépend pas des descripteurs perceptifs. Dans l’approche 
proposée, un client exprime sa préférence en évaluant en outre les descripteurs perceptifs. Par 
conséquent, nous choisissons d’étudier la performance de notre approche en fonction du 
nombre de descripteurs perceptifs. Pour chaque combinaison de valeurs des descripteurs 
perceptifs,  Nmc=10 000. 
Nous remarquons que la performance croît en fonction du nombre de descripteurs (figure 
21). En effet, lorsque le nombre de descripteurs est important, l’approche dispose de plus 
d’informations sur le calcul de la similarité perceptive entre les clients ; pour un produit 
donné, un client renseignant plus de descripteurs perceptifs donnera plus d’information au 
système sur ses perceptions à l’égard d’un produit. Ce qui contribue à déterminer le ‘bon’ 
voisinage perceptif (Voisinage 2) du client actif.  
 
Figure 21. Impact du nombre de descripteurs perceptifs sur la qualité des recommandations 
                         
3.2.6.4. La performance en fonction de l’erreur 
Dans cette section, la performance des deux approches en fonction de l'erreur -  ajoutée 
aux coefficients perceptifs de la fonction de préférence (équation (10)) et    aux évaluations 
perceptives- est étudiée. Les erreurs sont ajoutées afin d’imiter des comportements réels de 
clients, qui n’obéissent pas « exactement » à un profil. Etant donné un client Clientx 
appartenant à un type de préférence Preferencetype,p et à un type perceptif Perceptiftype,q, nous 
affectons: 















                       à ses coefficients perceptifs api (équation (10)), avec 
          où N(0,1) représente une distribution normale centrée réduite. Cela revient 
à ajouter un terme d’erreur      à chacun des coefficients perceptifs api du client 
(équation (10)), 
                       à ses évaluations perceptives EPproduit,i (équation (10)), avec 
         . Cela revient à ajouter un terme d’erreur      à chacune des évaluations 
perceptives EPproduit,i du client (figure 11)). 
et nous faisons varier la variable réelle h. Nmc=10 000. 
 
o Ajout d’une erreur faible aux types de préférence et aux types perceptifs 
Etant données les valeurs de seuils conformes au tableau 8 et pour des valeurs d'erreur 
comprises entre 0 et 1, l'approche proposée est toujours meilleure que l'approche classique 
(figure 22). En augmentant l’erreur, on constate pour les deux approches que la qualité des 
recommandations se dégrade, ce qui est normal. Plus la part d’aléatoire dans les évaluations 
des clients est importante, plus le système a de la difficulté à préconiser correctement des 
recommandations. 
 
        Figure 22. Performance en fonction de l’erreur 
 
 

















o Ajout d’une erreur importante 
En augmentant l'erreur ajoutée aux types de préférence et aux types perceptifs, les deux 
courbes se rapprochent. L’approche proposée reste meilleure que l’approche classique. 
Cependant, comme prévu, la différence de performance entre les deux approches est de moins 
en moins remarquable (figure 23). Il s’avère que la performance converge vers une valeur 
nulle, lorsque l’erreur est très importante, ce qui est conforme à la théorie. En effet, si 
l’évaluation des clients est purement aléatoire, alors les systèmes de recommandation vont 
proposer en moyenne autant de recommandations intéressantes, que de recommandations 
inadaptées, conduisant à un coefficient k nul. 
 
     Figure 23. Performance en augmentant l’erreur 
 
3.2.7. Performance des deux approches- Synthèse 
Pour les valeurs initiales des seuils, le tableau 9 récapitule les conditions dans lesquelles il 
est recommandé d’utiliser l’approche proposée et les conditions pour lesquelles il est 
préférable d’utiliser l’approche classique en fonction du nombre de produits, du nombre de 
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Approche classique 
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décroissante 
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Approche proposée meilleure que 
l’approche classique 
les performances convergent vers la 
même limite lorsque l’erreur est grande 
 
Tableau 9. Influence de différents paramètres expérimentaux sur les performances des 2 
approches 
 
3.2.8. Seuils, profil de préférence - Discussion  
Les résultats des tests de simulation montrent que l'approche proposée est généralement 
meilleure que l’approche classique. Dans certains cas, les deux approches sont proches, il y a 
quelques cas où l'approche classique est meilleure que l'approche proposée. 
Néanmoins, les seuils sont étudiés indépendamment les uns des autres. La performance 
peut varier suivant le réglage des seuils. Pour optimiser le réglage des seuils dans son 
ensemble, il faudrait utiliser une approche multidimensionnelle, par exemple en utilisant les 
plans d’expériences, ou en utilisant des méthodes d’optimisation, par exemple les algorithmes 
génétiques (Holland, 1992; Deb, 1998).  
Les tests sont basés sur l’hypothèse que les clients virtuels sont cohérents dans leurs 
évaluations des produits, c’est-à-dire que l’erreur d’évaluation reste faible. Toutefois, nous 
avons tenté d’introduire une part d’aléatoire, donc de réalisme, dans les évaluations en 
ajoutant un terme d’erreur aux différents profils proposés. La génération d'erreurs dans la 
procédure de test permet de prendre en compte d'autres facteurs qui sont susceptibles d’influer 
la préférence. Il s’avère que les résultats sont certes sensibles à ce terme d’erreur, mais que la 
qualité des recommandations de l’approche proposée est généralement meilleure que celle de 
l’approche classique. 




Nous avons supposé que les clients obéissaient à un profil de préférence, fonction des 
évaluations perceptives. Même si cette hypothèse est raisonnable compte tenu des études 
réalisées en marketing, il est nécessaire de confirmer les résultats obtenus sur des données 
réelles, pour lesquelles cette hypothèse n’existe pas.  
La procédure de test réalisée montre que la prise en compte de la perception permet 
d’améliorer la qualité des produits recommandés. Cependant, pour valider ce résultat, il est 
nécessaire de réaliser des tests sur des données réelles. 
 
3.3. Conclusion 
Dans ce chapitre, nous avons mis en place une procédure afin de simuler le comportement 
de clients virtuels.  
La procédure proposée a permis de quantifier les performances obtenues par l’approche 
classique et par l’approche proposée et de les comparer, lorsque les données sont simulées. 
Nous avons supposé que la préférence est une fonction linéaire des évaluations perceptives. 
Pour tester l’approche de recommandation classique et l’approche proposée, nous avons 
défini un indicateur de performance. Les performances ont été étudiées en fonction des divers 
seuils des voisinages, ensuite en fonction du nombre de produits, du nombre de clients, du 
nombre de descripteurs et des erreurs ajoutées aux profils de préférences des clients et aux 
évaluations perceptives des produits. 
Les simulations ont montré que la prise en compte de la perception a permis d’améliorer 
la qualité des recommandations du filtrage collaboratif.  Dans plusieurs tests, avec les seuils 
ainsi réglés, notre approche est meilleure que l’approche classique.  
Cependant, ces simulations ne permettent pas de valider ce résultat lorsque l’on utilise des 
données réelles, issues d’une véritable enquête avec des sujets et des produits. Pour cela, il 
faut mettre en place des tests avec des clients ou utilisateurs réels. 
Lors de la réalisation des tests avec des clients réels, les évaluations vont être plus 
complexes, car les utilisateurs, en évaluant un produit, donnent une préférence globale 
incluant un jugement perceptif et peut-être d'autres facteurs influents.  
Dans le chapitre qui suit, afin de vérifier la validité de notre approche, nous présentons les 
tests grandeur nature que nous avons réalisés avec des sujets ayant évalué des films long-
métrage. Pour cela, nous avons mis en place un protocole expérimental à travers un 
questionnaire sur Internet. 
 
Chapitre 4. Expérimentation – Enquête en ligne sur les films long-métrage 
87 
 
Chapitre 4. Expérimentation 




Introduction   
 
Dans ce chapitre, nous mettons en place un protocole expérimental avec des utilisateurs 
réels afin de vérifier la validité de la méthodologie dont il est question dans notre 
problématique.  Le produit étudié est de nouveau le film long-métrage, produit pour lequel 
l’émotion joue un rôle important. Pour cela, nous mettons en ligne un questionnaire 
d’évaluation de films et nous demandons aux participants d’évaluer les films qu’ils ont vus, 
selon leur préférence, et selon une liste de descripteurs perceptifs. En utilisant les données 
ainsi recueillies, nous pouvons ainsi comparer l’approche de recommandation proposée à 
l’approche classique, en utilisant l’indice de performance k et la procédure de validation 
croisée définis au chapitre précédent. 
Pour compléter cette expérimentation, nous avons également demandé aux participants 
une évaluation quantitative, pour chacun de films vus, des quatre attributs utilisés par le site 
YahooMovie : le scénario, le jeu d’acteurs, la réalisation et les images. Ces évaluations nous 
permettront de tester l’approche proposée sur des descripteurs de nature différente des 
descripteurs perceptifs. L’objectif est de vérifier dans quelle mesure l’utilisation des 
descripteurs perceptifs proposés fournit de meilleurs résultats que l’utilisation des attributs de 
YahooMovie. Les performances des différentes méthodes de recommandation sont aussi 
étudiées en fonction de données démographiques des sujets (âge, sexe).  
Enfin, nous nous focalisons sur une catégorie particulière de sujets pour laquelle nous 
étudions les performances des différentes approches et nous nous focalisons sur le lien 
pouvant exister entre la préférence d’un client et ses perceptions. Nous validons ensuite - pour 
une certaine catégorie de sujets- notre hypothèse de travail (à savoir : « La préférence est un 
jugement qui est construit à partir des perceptions, et donc la prise en compte de la perception 




est susceptible d’améliorer la qualité des recommandations »). Enfin, nous clôturons ce 
chapitre par une discussion, puis par une conclusion. 
 
4.1. Protocole expérimental  
4.1.1.  Choix des films long-métrage 
Pour définir la liste des films qui a été proposée, il a été demandé à 5 amatrices et 4 
amateurs de films de lister exhaustivement les films qu’ils ont vus pendant les trois dernières 
années. A partir de cette sélection, une liste finale de 100 films a été définie (donnée en 
Annexe a.). Les films ont été sélectionnés de telle sorte à couvrir une grande diversité de 
genre (aventure, comédie, fantastique, animation, drame, action, horreur…). 
4.1.2.  Questionnaire en ligne   
Pour collecter les données d’évaluation des films par les clients, une enquête a été réalisée 
et diffusée sur Internet (sur le support Survey Monkey, disponible à l’adresse suivante: 
https://www.surveymonkey.com/s/BHPYFXQ, en ligne jusqu’au 28 Juin 2013). Dans ce qui 
suit, un client est désigné par le terme sujet. 
Le questionnaire mis en ligne comporte les 100 films choisis. Il consiste en une succession 
de pages, une par film, pour lequel le sujet doit apporter des évaluations. Les pages sont 
proposées dans le même ordre, quel que soit le sujet. 
Pour un film donné, la tâche du sujet est la suivante :  
- s’il n’a pas vu le film, il passe à la page suivante. 
- s’il a vu le film, il lui est demandé d’évaluer : 
o Son appréciation sur la qualité générale du film, sous forme d’une note sur une 
échelle de Likert à 10 niveaux 
o Son appréciation sur la qualité de 4 attributs du film (Scénario, Jeu d’acteurs, 
Réalisation, Image), sous forme d’une note sur une échelle de Likert à 7 
niveaux 
o Son ressenti sur différentes émotions qu’a suscitées le film, sous forme d’une 
note sur une échelle de Likert à 7 niveaux. La liste comporte 8 émotions 
(Amusé, Triste, En colère, Apeuré, Attentif, Anxieux, Surpris, Heureux) 
Il est demandé aux personnes interrogées de répondre au questionnaire (Annexe b.) en 
évaluant uniquement les films qu’ils ont vus. 




Les sujets ont le choix de quitter le questionnaire à tout moment (en cas de lassitude), ceci 
est mentionné par le bouton « Quitter le sondage » du questionnaire (figure 24). Il est aussi 




Figure 24. Questionnaire en ligne- Instructions 
 
Si le sujet indique qu’il a vu un film, il sera redirigé vers la page d’évaluation 
correspondante (figure 25). Chaque film est donc évalué suivant trois familles de critères : 
une note globale, des évaluations suivant 4 attributs propres au film (ces attributs 
correspondent à ceux demandés sur le site YahooMovie - le scénario, le jeu d’acteurs, la 
réalisation et les images), et des évaluations perceptives selon 8 critères émotionnels. Ces 
descripteurs correspondent aux critères perceptifs déterminés par la méthode de recueil des 
perceptions (tableau 7, Chapitre 2). Nous souhaitons tester notre approche en utilisant les 
descripteurs perceptifs, ensuite les attributs de YahooMovie, ce qui nous permettra de savoir si 




l’introduction des critères émotionnels fournit de meilleurs résultats que l’utilisation 
d’attributs généraux relatifs aux films, pour produire des recommandations. 
3 personnes (amateurs cinéphiles) ayant regardé un nombre important de films (plus de 25 
films parmi les 100 films) ont initialisé notre base.  
Le lien du questionnaire a ensuite été diffusé à grande échelle par email, majoritairement 




Figure 25. Interface d’évaluation d’un film- Exemple 
 
4.2. Résultats 




4.2.1.  Informations sur les sujets 
Le sondage, réalisé sur une période d’un mois, a récolté 854 réponses, dont : 
 526 sujets ayant évalué plus de 4 films 
 169 ayant évalué moins de 4 films (<4 films) 
 Le reste (159 sujets) : 
o ont juste ouvert le questionnaire puis ont quitté la page,  
o ou ont juste mentionné leurs données démographiques et ont quitté le 
questionnaire  
o ou ont indiqué qu’ils n’ont pas vu les films  
o ou ont choisi de ne rien évaluer et d’abandonner le questionnaire. 
Pour constituer notre base de données, nous avons choisi dans la suite de considérer 
uniquement les sujets ayant évalué au moins 4 films. Pour les 526 clients considérés, le 
nombre moyen de films évalués est 13,07. La figure 26 représente l’histogramme du nombre 
de films évalués par sujet, et la figure 27 présente l’histogramme du nombre de sujets par 
film. 
 
                      
Figure 26. Répartition du nombre de films évalués par sujet 



















                       
Figure 27. Répartition du nombre de sujets par films 
Parmi les 526 sujets, nous distinguons 166 femmes (31.56 %) et 360 hommes (68.44 %).  
En ce qui concerne l’âge : 
 501 personnes ont indiqué leurs âges : dont 451 âgés de moins de 30 ans et 50 
personnes âgés de plus de 30 ans. 
 25 personnes n’ont pas indiqué leurs âges  
4.2.2.  Performance des approches de recommandation 
Les données collectées, à savoir les évaluations des films par les sujets, ont été 
sauvegardées par l’outil d’administration de l’enquête dans un fichier Excel. L’étape suivante 
consiste à appliquer la procédure de validation croisée et le calcul de l’indice de performance 
des recommandations, ceci pour l’approche de recommandation classique, l’approche 
proposée en utilisant les descripteurs perceptifs dans un premier temps, puis les attributs de 
YahooMovie (que nous appelons « Approche YahooMovie » dans la suite). 
Pour notre approche de recommandation (approche proposée), nous considérons dans un 
premier temps les valeurs initiales des quatre seuils définis dans le tableau 8.  
Pour évaluer la performance des méthodes de recommandations, nous utilisons le même 
principe de validation croisée vue au chapitre 3, avec quelques modifications mineures. Le 
principe d’un test consiste à : 


















1. tirer au hasard un des 526 sujets de la base, et tirer aussi au hasard un nombre de 
films qu’il a évalués (au moins un film tiré, en laissant au moins deux films évalués 
par le sujet). Les films tirés sont retirés de la base, et ce sujet constitue le client actif, 
2. faire fonctionner une des méthodes de recommandation sur les données restantes, 
afin d’effectuer des recommandations au client actif, 
3. calculer l’indice de performance k des recommandations, en comparant le statut des 
films (recommandés ou non) à l’évaluation globale du film retiré, déclarée par le sujet, 
4. Recommencer le cycle des étapes 1 à 3 un grand nombre de fois. Afin d’obtenir une 
convergence dans les résultats. Nous avons réalisé Nmc=1000 tests, puis déterminé la 
valeur moyenne de l’indice k sur ces 1000 tests. 
 
Le tableau 10 indique les valeurs moyennes de l’indice de performance k pour les différentes 
méthodes, et pour deux valeurs différentes de Seuil3. 
 




Approche classique 0.437 0.437 
Approche proposée 0.445 0.443 
Approche YahooMovie 0.430 0.432 
Tableau 10. Performance des trois approches en fonction de Seuil3 (indice k)  
Nous remarquons que pour les données du protocole expérimental, et pour les seuils 
initiaux (Seuil3 = 0.8), notre approche est légèrement plus performante que l’approche 
classique et l’approche utilisant les attributs de YahooMovie. Lorsque Seuil3 = 0.7, nous 
remarquons que notre approche demeure légèrement plus performante que l’approche 
classique et l’approche utilisant les attributs de YahooMovie. Cependant, cette différence n’est 
pas réellement significative pour un indicateur de performance variant de -1 à 1. 
Nous comparons dans la suite la dispersion des mesures de k autour des moyennes ainsi 
déterminées. Nous déterminons pour cela l’écart type pour chacune des trois approches en 
considérant les seuils initiaux (tableau 11). 
 
Seuils initiaux Ecart type - k 
Approche classique 0.551 
Approche proposée 0.544 
Approche YahooMovie 0.552 
Tableau 11. Ecart types de k pour les trois approches 




Nous remarquons que les écarts types sont importants et trop dispersés autour des 
moyennes des trois approches. Pour une approche donnée, il existe des tests pour lesquels la 
performance est excellente et d’autres pour lesquels la performance n’est pas du tout bonne.  
Pour l’approche proposée, la dispersion de la performance autour de la moyenne (0.445) 
est légèrement plus étroite que dans le cas des deux autres approches ; pour un test sélectionné 
au hasard parmi les 1000 tests réalisés sur l’approche proposée, la performance de notre 
approche peut se rapprocher davantage de 0.445.  
Pour l’approche classique et l’approche YahooMovie, les écarts types sont légèrement plus 
importants que l’approche proposée, mais puisque les moyennes sont légèrement plus faibles, 
par conséquent, les différences entre les trois approches ne sont pas très importantes. 
Pour confirmer cette intuition, un test de Mann-Whitney est réalisé pour comparer deux à 
deux les valeurs moyennes de k : sur l’approche proposée et l’approche classique, ensuite sur 
l’approche proposée et l’approche YahooMovie. Les résultats montrent que la différence des 
moyennes n’est pas significative (p-value =83,5%). On ne constate donc pas d’amélioration 
significative de l’indice de performance k en considérant les sujets retirés, et les valeurs 
initiales des seuils pour le calcul des similarités.  
4.2.3.  Résultats sur Nmc=100 tests- Approche classique VS Approche proposée 
Dans ce paragraphe, nous proposons de faire varier certaines valeurs des seuils perceptifs, 
afin d’ajuster le réglage de la méthode. Pour comparer les deux méthodes, approche proposée 
et approche classique, nous représentons le rapport entre les indices de performances, k/k’ (k : 
indice pour la méthode proposée ; k’ indice pour la méthode classique). 
Chaque point de la courbe correspond au rapport des indices moyens k/k’, chaque indice de 
performance k et k’ étant une moyenne sur 100 tests. Pour des raisons de temps de calcul, il 
n’a pas été possible de faire des moyennes sur un nombre plus important de tests. 
Le rapport des performances de l’approche proposée k et de l’approche classique k’ est 
illustré à la figure 28 pour des valeurs du couple (Seuil3; Seuil4). Les points en couleur verte 
désignent ceux pour lesquels notre approche est meilleure ((0.3 ;8), (0.6 ;8),(0.8 ;6),(0.8 ;8)) 
les points en rouge, sont ceux où l’approche classique est meilleure ((0.2 ;3), (0.3 ;6), (0.6 ;6), 
(0.7 ;3)), enfin les points en bleu représentent des combinaisons pour lesquelles les deux 
approches ont la même performance ((0 ;10), (1;0)). Il faut noter que les différences de 
performance entre les deux approches restent faibles. 
 





Figure 28. Rapport entre la performance de l’approche proposée (k) et l’approche classique (k’) 
pour des seuils perceptifs variables 
 
4.2.4.  Nature des films proposés  
Afin d’étudier plus précisément les différences entre les deux méthodes de 
recommandations, nous avons examiné de plus près en quoi les recommandations diffèrent. 
Pour cela, nous étudions la différence moyenne entre les recommandations de l’approche 
classique et celles de l’approche proposée.  















































































où B : nombre de films retirés du système pour lesquels la note globale>=7 (« bons » films) 
M: nombre de films retirés du système pour lesquels la note globale<5 (« mauvais » 
films) 
 S1: nombre de films proposés par le système de recommandation, pour lesquels la note 
globale>=7  
 S2 : nombre de films proposés par le système de recommandation, pour lesquels la note 
globale<5  
Nous considérons la différence moyenne des « bons » films proposés I1moyen et celle des 
« mauvais » films proposés I2moyen . Celles-ci sont calculées de la façon suivante : 
                         
                         
S1ac désigne le nombre moyen de « bons » films recommandés par l’approche classique et 
S1ap, le nombre moyen de « bons » films recommandés par l’approche proposée.  
S2ac  désigne le nombre moyen de « mauvais » films recommandés par l’approche classique et 
S2ap, le nombre moyen de « mauvais » films recommandés par l’approche proposée.  
Dans l’idéal, pour que l’approche proposée soit supérieure à l’approche classique, I1moyen 
doit avoir une valeur nulle et I2moyen une valeur élevée.  
En effet, étant donné que l’approche proposée fait forcément moins de propositions que 
l’approche classique (il y a un second filtrage dans l’approche proposée),  dans l’idéal, on doit 
avoir :  
- un nombre de « bons » films recommandés par l’approche proposée égal à celui 
proposé par l’approche classique, c’est-à-dire           
- un nombre de « mauvais » films recommandés par l’approche proposée beaucoup plus 
faible (voire nul) que celui recommandé par l’approche classique, c’est à dire 
        maximum. 
Dans cette section, nous étudions dans un premier temps I2 moyen en fonction de I1moyen sur 
un ensemble de tests réalisés avec les 526 sujets. Pour chaque test, 30 tirages aléatoires sont 
réalisés (Nmc=30) avec l’approche classique et l’approche proposée et I1moyen et I2moyen sont 
calculés. 




La figure 29 illustre le cas de 50 tests. Les deux approches sont appliquées avec les seuils 
initiaux de la procédure de test (tableau 8).  
La figure montre que la zone du plan où les résultats sont le plus concentrés est celle pour 
laquelle I1moyen est faible et I2moyen est également faible. Ce qui signifie que l’approche 
proposée recommande en moyenne de « bons » films au client actif, mais également des 
« mauvais ». Le nombre de « bons » films est très proche de celui proposé par l’approche 
classique, ce qui représente un bon signe pour notre approche. Cependant, le nombre de 
« mauvais » films est également proche de celui recommandé par l’approche classique, ce qui 
représente un mauvais signe puisque l’objectif est de minimiser ce nombre, et que la 
différence entre les deux approches quant à ce nombre doit être importante. L’idéal aurait été 
que l’approche proposée ne recommande que de bons films. 
 
 
Figure 29. L’approche proposée a tendance à proposer les mêmes bons et les mêmes mauvais 
films recommandés par l’approche classique 
 
Plusieurs raisons peuvent expliquer ces résultats. Une des raisons est que les évaluations 
des films peuvent être incohérentes pour certains sujets. Il est également possible que certains 
sujets aient des difficultés à quantifier leur ressenti émotionnel suivant les descripteurs 
perceptifs choisis, et par conséquent, l’ajout d’un filtrage de second niveau dans notre 
approche a éliminé de ‘bons’ voisins. Par suite, l’approche proposée a plus tendance à 




















proposer moins de « bons » films que l’approche classique quoiqu’en moyenne, ce nombre 
soit proche de celui de l’approche classique.  
Il est également possible que les seuils perceptifs ne soient pas assez discriminants, par 
conséquent, dans certains tests, le Voisinage 2 a la même taille que le Voisinage 1: dans ce 
cas, le nombre de « mauvais » films proposés par l’approche classique et l’approche proposée 
est le même. 
Il est également possible que les descripteurs perceptifs choisis ne soient pas ceux qui 
conditionnent la préférence de certains sujets pour un film.  
Nous pouvons nous interroger aussi sur les profils de préférence des sujets ; si ces profils 
sont individuels, c'est-à-dire que chaque sujet a sa propre fonction de préférence, il y’a une 
forte probabilité que chaque sujet se trouve seul dans le Voisinage 2, par conséquent nous 
serons amenés à appliquer l’approche classique dans ce cas. L’approche proposée fournit donc 
exactement les mêmes résultats que l’approche classique. 
4.2.5.  Performance en fonction du sexe et de l’âge 
Nous étudions la performance des trois approches en fonction de l’âge et du sexe, avec les 
seuils initiaux (tableau 8).  
 Le tableau 12 présente la valeur de l’indice de performance pour les différentes méthodes 
et les différents types de sujets. 
 
Seuils initiaux 
                  
K 
Sexe Age 









Approche classique 0.506 0.369 0.506 0.343 
Approche proposée 0.379 0.370 0.522 0.225 
 Approche YahooMovie 0.405 0.385 0.524 0.207 
Tableau 12. Performance en fonction du sexe et de l’âge 
 
Les résultats montrent que pour les hommes ainsi que pour les sujets ayant un âge 
inférieur à 30 ans, l’approche proposée est meilleure que l’approche classique (tableau 12). 
Nous remarquons aussi que notre approche est moins bonne pour les femmes et pour les 
personnes âgées de plus de 30 ans. Cependant, l’approche proposée est plus performante que 
celle utilisant les attributs YahooMovie, pour les personnes âgées de plus de 30 ans.  




4.2.6.  Performance pour une certaine catégorie de sujets 
Dans cette section, nous étudions, pour une catégorie de sujets, la performance des 
approches en utilisant une procédure de validation croisée. Nous utilisons ici la procédure 
LOOCV (Leave-one-out-cross-validation), qui consiste à retirer un à un tous les sujets (plutôt 
que de tirer aléatoirement le sujet retiré). 
Nous calculons dans notre cas, l’indicateur de qualité moyen, en retirant tour à tour un à 
un tous les sujets. Cet indice sera calculé pour l’approche de recommandation classique, pour 
l’approche proposée, et pour l’approche YahooMovie. 
Rappelons que le nombre moyen de films évalués par sujet est 13.07. Dans cette section, 
nous nous focalisons sur les sujets qui ont évalué plus de 14 films. Ces sujets sont au nombre 
de 183. Nous étudions la performance des approches de recommandation pour ces personnes. 
Pour des valeurs données des seuils perceptifs, nous avons réalisé Nmc = 183 tirages (un tirage 
correspond à un test). Chaque sujet a été retiré une fois, dans une procédure de validation 
croisée classique cette fois, de type LOOCV. Un test correspond à un tirage d’un sujet et un 
tirage d’un nombre aléatoire de films qu’il a évalués (retirer au moins un film et laisser au 
moins deux films évalués par le sujet). Les résultats sont reportés dans le tableau 13. 
 




Approche classique 0.298 
Approche proposée 0.319 
Approche YahooMovie 0.309 
Tableau 13. Performances des trois approches pour les 183 sujets 
 
Nous remarquons qu’avec les seuils initiaux, l’approche proposée est légèrement 
meilleure que l’approche classique et que l’approche YahooMovie.  
 
 Sujets pour lesquels l’approche proposée est meilleure 
Parmi les 183 sujets considérés, nous souhaitons déterminer ceux pour lesquels l’approche 
proposée est plus performante que l’approche classique. Pour ces sujets, nous souhaitons 
déterminer si la préférence globale du sujet pour un film est reliée aux évaluations perceptives 
de ce même film. En d’autres termes, nous souhaitons vérifier si l’hypothèse de profil de 
préférence, utilisée pour les tests avec les données simulées, est valide sur ces sujets. 




Pour déterminer ces sujets, nous utilisons la procédure suivante : 
- Pour chacun des 183 sujets, réalisation de trois tests de recommandations 
indépendants, pour chacune des méthodes de recommandations (en considérant les 
seuils initiaux). A chaque test, nous retirons un nombre aléatoire de films évalués par 
le sujet.  
- Détermination de la performance moyenne des trois approches, moyennée sur les trois 
tests.  
- Les sujets pour lesquels notre approche est plus performante que l’approche classique 
avec une différence de plus de 0.1 sont retenus. Ces sujets sont au nombre de 33. Pour 
ces 33 sujets, nous étudions également, pour les cas considérés, la différence de 
performance entre l’approche proposée et l’approche YahooMovie. 
 
Pour les 33 sujets sélectionnés, nous souhaitons déterminer si la préférence globale du 
sujet pour un film est reliée aux évaluations perceptives de ce même film. Rappelons que dans 
la procédure de test réalisée sur des données simulées, nous avons supposé que la préférence 
est une fonction linéaire des évaluations perceptives.  
L’objectif de cette étude est de vérifier dans quelle mesure cette hypothèse est valide pour 
les données réelles de notre expérimentation.  
Pour les sujets sélectionnés, nous réalisons une régression linéaire multiple de la notation 
de préférence globale, expliquée par les évaluations perceptives, pour l’ensemble des films 
évalués, afin de déterminer sa fonction de préférence. Les variables explicatives sont les 
évaluations perceptives de chacun des descripteurs perceptifs de chaque film. La variable à 
expliquer étant la note globale attribuée au film par le sujet. En effet, nous ne considérons que 
les sujets qui ont vu plus de 16 films (plus de 16 observations, vu que le nombre de variables 
explicatives vaut 8).  Ces sujets sont au nombre de 30 (il y’a 3 sujets qui ont évalué moins de 
16 films). 
Pour chaque sujet, la fonction de préférence est donnée par l’équation (17). 
 
                   
 
                                  (17) 
                   
avec :                                          
xij : évaluations perceptives des descripteurs : Amusé, Triste, En colère, Apeuré, Attentif, 
Anxieux, Surpris et Heureux, pour le film j 
yj : préférence globale pour le film j 




ai représentent les coefficients de la régression (l’effet de chaque descripteur). 
b : constante de la régression. 
 
Dans la suite, nous désignons par R
2  
le coefficient de détermination de la régression. 
Les résultats des différentes régressions sont présentés dans le tableau 14. 
k  désigne la performance de l’approche proposée sur une moyenne de 3 tests, pour un sujet 
tiré dont l’identifiant est ‘Identifiant sujet’. 
k’ désigne la performance de l’approche classique sur une moyenne de 3 tests, étant donné le 
même sujet. 
k’’ désigne la performance de l’approche YahooMovie sur une moyenne de 3 tests, étant 
donné le même sujet. 






a1 a2 a3 a4 a5 a6 a7 a8 b R
2 




19 0,471 0,144 -0,177 -0,308 1,498 -0,212 -0,067 -0,100 -1,985 0,846 0.185 0.222 18 Homme 23 
27 0,648 0,070 -0,183 0,113 0,245 0,628 0,550 -0,265 0,873 0,803 0.250 0 31 Homme 22 
52 0,137 -0,912 1,808 -0,902 0,692 0,091 0,418 0,072 2,663 0,809 0.239 0.084 24 Homme 26 
83 0,136 0,798 -0,479 -1,275 0,761 -0,002 0,239 0,622 1,358 0,887 0.333 0 20 Homme 22 
117 0,746 0,086 -0,228 0,472 0,307 0,352 0,433 -0,322 -0,886 0,926 0.166 0 19 Femme 21 
125 0,114 0,093 -0,250 0,045 0,639 0,223 -0,301 0,238 3,836 0,871 0.411 0 34 Homme 27 
146 0,360 0,199 0,470 -0,071 0,405 0,010 0,442 0,223 2,995 0,687 0.158 0.077 27 Femme 27 
147 0,200 0,346 -0,005 0,327 0,736 0,079 -0,001 0,104 0,212 0,908 0.333 0 34 Homme 28 
152 0,265 0,140 0,317 -0,503 0,881 0,188 0,064 0,263 0,061 0,847 0.166 0 28 Homme 20 
181 0,104 0,602 0,416 -0,031 0,575 -0,245 0,479 -0,026 0,875 0,760 0.579 0 18 Homme 27 
201 -0,085 0,079 1,049 0,871 0,695 -0,203 0,296 0,610 -2,053 0,836 0.279 0.016 31 Homme 22 
214 -0,019 0,015 -0,070 0,083 0,344 0,005 -0,003 0,891 0,549 0,889 0.233 0.066 47 Homme 22 
215 1,038 -2,622 2,989 1,655 1,275 0,415 -1,299 1,127 -2,565 0,820 0.383 0.041 21 Homme - 
222 -0,312 0,129 0,089 -0,327 0,649 -0,046 0,566 0,291 1,390 0,824 0.305 0.305 28 Homme 21 
235 0,222 -0,171 0,279 -0,178 0,442 0,180 0,550 0,368 -0,124 0,619 0.277 0 22 Femme 20 
286 0,039 0,258 -0,635 0 0,339 0,565 0,012 0,775 0,658 0,898 0.133 0 21 Femme 20 
320 0,933 0,179 -0,279 0,717 0,541 0,179 0,039 0,078 -0,305 0,791 0.479 0.201 19 Homme 19 
322 -0,035 -0,460 -0,756 -1,928 0,101 0,346 0,118 0,501 8,042 0,624 0.305 0.166 21 Homme 23 
325 0,113 -0,449 -0,216 0,367 1,148 0,036 0,341 0,570 -0,223 0,916 0.167 0.167 19 Homme 22 
335 0,173 0,232 -0,461 -0,251 0,878 0,138 0,276 1,058 -4,055 0,934 0.333 0.333 22 Homme 20 
336 0,292 0,195 0 -0,510 0,592 0,261 0,130 0,344 0,646 0,942 0.222 0 18 Homme 20 
356 0,236 -1,003 1,280 -0,174 0,576 0,397 0,327 0,002 2,398 0,693 0.366 0.192 24 Homme - 
368 -0,111 0,256 -0,636 0,098 1,012 0,086 0,431 -0,001 0,355 0,867 0.141 0.141 23 Homme 23 
405 0,352 0,586 0 2,196 -0,428 -0,286 1,012 0,048 0,087 0,797 1 0 19 Homme 19 
416 -0,363 0,227 -0,376 -0,270 0,777 0,391 0,206 1,050 0,831 0,776 0.118 0 35 Homme 25 
427 -0,468 0,326 0,336 -0,045 0,176 0,279 0,024 0,726 3,033 0,728 0.242 0 24 Homme 20 
486 -0,089 0,153 0,210 -0,430 0,087 0,698 -0,073 1,458 -1,240 0,885 0.334 0 23 Homme 47 
488 0,092 0,102 0,929 -0,015 0,927 -0,293 -0,017 0,178 1,275 0,778 0.300 0.111 17 Femme 22 
499 0,403 0,423 -0,493 0,251 0,464 0,104 0,236 0,037 0,137 0,920 0.119 0 22 Homme 22 
512 0,193 0,562 0,164 -0,051 0,759 0,132 0,015 0,276 -0,662 0,706 0.360 0 22 Homme 19 
Tableau 14. Résultats des régressions et performances des approches pour les 30 sujets 




Pour les 30 sujets étudiés, la différence de performance moyenne (k-k’) entre l’approche 
classique et l’approche proposée varie de 0.118 à 1 (elle est de 1 pour le sujet 405). 
Cependant, pour de nombreux sujets, la différence de performance entre l’approche proposée 
et l’approche YahooMovie (k-k’’) n’est pas très importante (voire égale pour certains sujets). 
 Nous remarquons également que notre approche est plus performante majoritairement 
pour des sujets âgés de moins de 25 ans, et plus pour les hommes.  
Les caractéristiques des régressions linéaires sont également données dans le tableau 14. 
Pour plusieurs sujets, les coefficients de détermination R
2
 sont très importants, ce qui est le 
signe d’une relation linéaire entre les évaluations perceptives d’un film et la préférence pour 
ce film.  
Nous pouvons par conséquent déduire que pour certains sujets, l’amélioration de la qualité 
des recommandations produites par le filtrage collaboratif est potentiellement due à la prise en 
compte des perceptions, étant donné que l’on constate pour ces sujets l’existence d’un lien 
linéaire entre la préférence et les perceptions. Pour ces sujets, nous arrivons à expliquer le lien 
pouvant exister entre leur préférence pour un film et leurs perceptions. 
Ce résultat apporte du crédit à notre proposition : pour les sujets pour lesquels la 
performance de l’approche proposée est meilleure que l’approche classique, on constate bien 
un lien linéaire entre préférence et perception. 
L’approche proposée a recommandé des films à chacun de ces sujets en se basant sur ses 
voisins du Voisinage 2, et donc les films répondront aux attentes perceptives du sujet 
puisqu’ils lui ont été proposés pour les mêmes raisons perceptives que ses voisins du 
Voisinage 2.  
Pour un certain nombre de sujets, l’attribut « Apeuré » (coefficient a4) semble ne pas avoir 
d’effet important sur la note globale qu’ils attribuent à un film. Cependant, nous ne pouvons 
généraliser ce résultat vu que pour d’autres sujets, ça n’était pas le cas. 
Pour étudier globalement le lien entre préférences et perception, nous avons réalisé une 
régression linéaire multiple sur l’ensemble des films évalués par les 33 sujets pour lesquels 
notre approche est meilleure que l’approche classique.  
La fonction de préférence globale, ou profil perceptif global, est le suivant : 
 




=0,597 ~ 0.60   




x1, x2, x3, x4, x5, x6, x7, x8, désignent respectivement les évaluations perceptives des 
descripteurs ‘Amusé’, ‘Triste’, ‘En colère’, ‘Apeuré’, ‘Attentif’, ‘Anxieux’, ‘Surpris’ et 
‘Heureux’. 
Cette équation donne, pour l’ensemble des sujets, en moyenne, l’influence des évaluations 
des descripteurs perceptifs sur la note globale d’un film. Le test de significativité de Fisher 
montre que chaque variable a un effet significatif sur la réponse (p << 0.05) à l’exception de 
la variable x4 (descripteur ‘Apeuré’, p=0.06). Le descripteur ‘Attentif’ (n°5) a l’effet le plus 
important sur la note globale d’un film (effet positif). Le descripteur ‘En colère’ (n°3) a un 
effet négatif sur la préférence globale d’un film. 
L’hypothèse de l’existence de sujets obéissant à un profil de préférence, fonction des 
évaluations perceptives, est raisonnable compte tenu des études réalisées en marketing. Notre 
approche a amélioré les résultats pour des sujets pour lesquels il existe un lien linéaire entre 
préférences et perceptions. Cependant, il est nécessaire de confirmer les résultats obtenus pour 
des sujets pour lesquels cette hypothèse n’existe pas. Pour affirmer ceci, il est nécessaire de 
montrer qu’il n’existe pas de liens linéaires entre préférences et perceptions pour les sujets 
pour lesquels la performance de l’approche proposée est moins bonne que la performance de 
l’approche classique. 
 
 R2 des sujets pour lesquels notre approche est moins bonne que l’approche 
classique 
Parmi les 183 sujets, les sujets pour lesquels notre approche est moins bonne que 
l’approche classique sont au nombre de 40 (différence de plus de 0.1 dans l’indicateur de 
performance). De la même manière que dans le paragraphe précédent, nous ne considérons 
que les sujets qui ont évalué plus de 16 films pour réaliser les régressions. Le nombre de ces 
sujets est 25. La même procédure est appliquée pour le calcul des performances moyennes. 
Les coefficients de détermination ainsi que les différences moyennes de performances sont 
















k-k’ k-k’’ Nombre de 
films évalués 
Sexe Âge 
45 0,748 -0.278 0 23 Femme 19 
86 0,502 -0.312 0 26 Homme 23 
182 0,593 -0.699 -0.099 20 Femme 24 
196 0,755 -0.167 0 37 Homme 25 
232 0,880 -0.163 -0.308 34 Homme 21 
280 0,883 -0.81 -0.056 17 Femme 25 
287 0,769 -0.178 0 25 Homme 22 
293 0,728 -0.131 0 17 Homme 20 
327 0,634 -0.119 0.094 22 Homme 25 
333 0,727 -0.999 -0.666 17 Femme 21 
354 0,675 -0.106 -0.150 37 Homme 23 
359 0,864 -0.666 0 33 Homme 28 
371 0,848 -0.321 -0.072 22 Homme 21 
409 0,765 -0.215 -0.031 26 Homme 22 
425 0,816 -0.696 -0.030 21 Homme 19 
428 0,705 -0.133 -0.133 26 Femme 27 
433 0,765 -0.106 0 23 Homme 20 
470 0,666 -0.230 -0.097 27 Homme 27 
479 0,723 -0.499 0 22 Homme 22 
481 0,725 -0.226 -0.070 28 Homme 21 
489 0,814 -0.350 -0.022 23 Homme 22 
491 0,767 -0.232 -0.214 19 Femme 20 
496 0,821 -0.207 -0.027 18 Homme 33 
513 0,636 -0.167 -0.024 32 Femme 33 
519 0,561 -0.246 -0.436 23 Homme 23 
Tableau 15. Résultats des régressions et performances des approches pour les 25 sujets 
 
Les résultats montrent que les sujets pour lesquels notre approche est moins performante 
que l’approche classique ont globalement un coefficient de détermination moins élevé. Nous 
remarquons ce résultat surtout pour les sujets ayant évalué un nombre important de films (au-
delà de 20), et dont R
2 
avoisine 0.6 voire 0.5 pour certains sujets (à l’exception de quelques 
sujets). Les sujets ayant évalué moins de films ont un coefficient de détermination avoisinant 
0.8. Ce résultat est conforme à la théorie, en effet, le modèle calcule le meilleur coefficient 
pour s’ajuster aux données (lorsqu’il y’a peu d’observations, R2 est élevé). Néanmoins, ces 
valeurs sont plus faibles que celles obtenues dans les tests pour lesquels notre approche est 
meilleure que l’approche classique.  
Le coefficient général de détermination (en considérant les 40 sujets pour lesquels 
l’approche classique est meilleure) est R2=0.548. Il est moins important que R2 calculé pour 
les sujets pour lesquels notre approche est meilleure. Il existe un lien linéaire moins important 
entre préférences et perceptions pour les sujets pour lesquels notre approche est moins 
performante que l’approche classique. 
Nous remarquons également que notre approche et l’approche YahooMovie ont la même 
performance. Cependant, dans certains tests, l’approche YahooMovie est légèrement plus 




performante que l’approche proposée, à l’exception de certains cas où la différence est 
remarquable et pour lesquels R
2
 n’est pas important. 
Enfin, nous remarquons que parmi les sujets étudiés (tableau 15), le nombre de femmes et 
de personnes âgées de plus de 25 ans, est plus important que dans le précédent cas (tableau 
14). 
 
4.3. Discussion  
Nous avons supposé dans ce travail que la prise en compte des évaluations perceptives 
d’un film permet d’améliorer les recommandations produites par l’approche de 
recommandation classique basée sur le filtrage collaboratif traditionnel. Le protocole 
expérimental que nous avons mis en place a permis de vérifier à travers des tests grandeur 
nature que notre approche permet d’améliorer légèrement ces recommandations. Mais sur 
l’ensemble des sujets interrogés, cette différence n’est pas vraiment significative. 
La faible différence de performance entre l’approche classique et l’approche proposée 
peut s’expliquer par le fait que pour certains sujets, la fonction de préférence est individuelle 
et n’a pas de tendance de groupe; le nombre des fonctions de préférence individuelles peut 
être élevé. En effet, pour que notre approche donne des résultats meilleurs, il faudrait qu’il y 
ait des fonctions communes (ou plus ou moins proches) entre les sujets. Si chaque sujet a sa 
propre fonction de préférence, le filtrage de second niveau n’apportera pas d’amélioration, car 
le sujet actif se trouvera seul dans Voisinage 2. Dans ce cas,  nous rappelons que  nous avons 
choisi d’appliquer l’approche classique afin de lui proposer quand même des films. Il devient 
par conséquent logique que notre approche ait la même performance que l’approche classique. 
Pour une certaine catégorie de personnes, telles que celles ayant plus de 30 ans ou pour les 
femmes, la moyenne montre que notre approche est moins performante. Plusieurs facteurs 
peuvent expliquer cet écart, quoiqu’il n’y ait pas de moyen d’identifier la cause exacte.  
Il est possible que les sujets ne soient pas réellement cohérents dans leurs évaluations 
(dans ce cas, identifier les sujets incohérents permettrait de les écarter des tests et d’éviter ce 
biais). Il est également possible que certains sujets aient eu une difficulté à coter certaines 
émotions ; il n’était pas évident de quantifier leur ressenti en regardant un film. Par 
conséquent, la qualité des descripteurs perceptifs identifiés n’est peut être pas bonne pour ces 
sujets.  




De plus, il se peut que certaines personnes aient oublié les détails émotionnels relatifs aux 
produits, puisque les films qu’ils ont vus peuvent remonter jusqu’à 3 ans. Par conséquent, 
l’évaluation d’un film vu il y a une semaine ne serait pas forcément identique à une évaluation 
d’un film vu il y a un an ou plus. Le facteur temps peut aussi influencer le jugement des 
sujets. 
Il est aussi important d’ajuster convenablement les seuils perceptifs pour de meilleurs 
résultats. D’où la nécessité d’une méthode qui permette de déterminer les bons seuils 
perceptifs et de les ajuster pour une meilleure performance de l’approche proposée. 
Pour certains profils de sujets, expliquer la préférence à partir des perceptions a permis 
d’améliorer la qualité des recommandations par rapport à l’approche classique. Pour un grand 
nombre de ces sujets, la préférence pour un film est expliquée en grande partie par les 
évaluations des descripteurs perceptifs. Par conséquent, pour ces sujets, nous sommes arrivés 
à établir un lien entre leurs préférences pour un film et leurs  perceptions et à répondre à la 
problématique de recherche ; notre hypothèse a permis de valider l’approche proposée. Ces 
résultats ne sont cependant pas généralisables puisque pour d’autres sujets ce n’était pas le 
cas.  
Notre approche a amélioré les résultats pour des sujets pour lesquels il existe un lien 
linéaire entre préférences et perceptions. Nous avons en plus pu confirmer ces résultats pour 
des sujets pour lesquels il existe un lien linéaire faible entre préférences et perceptions. En 
effet, la performance de notre approche est généralement moins bonne que celle de l’approche 
classique pour cette catégorie de sujets. 
 
4.4. Conclusion 
Nous avons mis en place dans ce chapitre une expérimentation afin de vérifier la validité 
de notre méthodologie. Nous avons choisi de réaliser des tests réels en diffusant un 
questionnaire en ligne sur les films. Nous avons ensuite comparé notre approche à l’approche 
classique, puis nous l’avons appliquée sur des attributs utilisés par YahooMovie. Les 
performances ont été aussi étudiées suivant des critères démographiques des sujets tels que 
l’âge et le sexe, et pour une certaine catégorie de sujets. 
Les descripteurs perceptifs évalués par les sujets ont été déterminés par une méthode de 
recueil utilisant le DES. Cet instrument  a été validé par plusieurs auteurs et est connu par son 
efficacité, il a été souvent repris dans les études de satisfaction.   




Les résultats du protocole expérimental ont montré que dans certains tests en faisant varier 
les seuils perceptifs, il est possible d’arriver à de meilleurs résultats comparés à l’approche 
classique. Cependant, dans certains tests, ces seuils sont très discriminants, ce qui donne des 
résultats parfois moins performants que l’approche classique. Il est aussi probable que le 
nombre de profils perceptifs des sujets soit élevé, ce qui implique que notre approche 
n’améliore pas les recommandations de films. Le choix des descripteurs perceptifs peut aussi 
avoir une influence sur la performance de l’approche proposée.  
Néanmoins, pour certains profils de sujets, l’approche proposée est meilleure que 
l’approche classique et légèrement meilleure que l’approche basée sur les descripteurs utilisés 
par YahooMovie. Pour un nombre de sujets pour lesquels il existe un lien important entre 
leurs préférences pour un film et leurs perceptions, nous avons pu confirmer que la prise en 
compte de la perception permet d’améliorer la qualité des recommandations de films. Des 
tests avec des sujets pour lesquels notre approche est moins performante que l’approche 
classique, ont globalement montré qu’il existe un lien linéaire moins important entre leurs 
préférences et leurs perceptions. Ces résultats ont permis de valider notre hypothèse de 
travail. Cependant, nous ne pouvons pas généraliser ces résultats, car pour certains sujets pour 
lesquels la perception conditionne la préférence, notre approche n’est pas meilleure que 
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Ce travail a porté sur la conception d’une méthodologie permettant à un utilisateur d’un 
système de recommandation d’instruire pertinemment sa préférence pour un produit et de 
l’aider dans son choix tout en prenant en compte sa perception. Afin de tester un système de 
recommandation sur des données simulées, une méthode de création de bases de données 
virtuelles a été aussi proposée. Les données créées sont basées sur des hypothèses marketing, 
à savoir qu’il existe des segments de clients ayant des préférences similaires, qu’il existe des 
typologies concernant les perceptions des clients, et qu’enfin les préférences sont construites à 
partir des perceptions. 
Dans un système de recommandation, plusieurs scénarios d’usage peuvent être envisagés. 
Dans ce travail, un scénario qui consiste à émettre des recommandations spontanées de 
produits à un client a été choisi. Le cas d’application considéré est la recommandation de 
films long métrage.  
Notre hypothèse de base est que la prise en compte de la perception améliore la qualité 
des recommandations. Le but était de montrer que si la relation entre la préférence d’un client 
et sa perception existe, elle pourrait être exploitée dans un système de recommandation pour 
fournir de meilleures propositions de produits.  
Dans un premier temps, nous avons mis en place une épreuve de détermination de 
descripteurs perceptifs d’un film. A cet effet, nous nous sommes basés sur un instrument qui a 
été validé par différents auteurs et est connu par son efficacité, le DES ; cet instrument a été 
souvent repris dans les études de satisfaction et appliqué dans des études sur l’achat et la 
consommation des produits. Nous avons considéré que ces descripteurs, ainsi déterminés, 
peuvent représenter des entrées d’une approche de recommandation de produits pouvant 
améliorer la qualité des propositions du filtrage collaboratif traditionnel. L’approche proposée 
utilise le filtrage collaboratif traditionnel et une sélection de voisinages basée sur la similitude 
entre clients. Ces voisinages rassemblent des personnes partageant les mêmes préférences 
d’un point de vue émotionnel.  
Notre contribution consiste à prendre en compte -outre les évaluations des produits- un 
raffinement des évaluations basé sur les émotions et à constituer une base de données de 
clients virtuels simulée. Pour cela, nous avons mis en place une procédure de test afin de 
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quantifier la performance de l’approche proposée et de l’approche de recommandation 
classique basée sur le filtrage collaboratif traditionnel, ensuite de comparer ces approches.  
La procédure de test suppose que les clients sont cohérents dans leurs évaluations des 
produits et définit un indicateur permettant de déterminer la performance des approches. Nous 
considérons que les clients peuvent être groupés selon des préférences et des perceptions et 
nous supposons que la préférence peut s'expliquer par l’émotion ressentie par le client envers 
le produit. 
Les descripteurs perceptifs ne sont certes pas les seuls facteurs qui influencent la 
préférence. La préférence du client peut aussi s'expliquer par d'autres types de descripteurs, 
par exemple des caractéristiques directement liées au produit, des données 
sociodémographiques ou des caractéristiques sensorielles... Les erreurs générées pendant la 
procédure de test peuvent inclure ce type de données.  
Les résultats des simulations ont montré que filtrer sur les émotions améliore la pertinence 
des recommandations. L’approche proposée permet donc d'améliorer les recommandations.  
Afin de valider notre hypothèse et de tester notre approche avec des données réelles, des 
tests grandeur nature ont été mis en place via un questionnaire diffusé sur Internet. Des sujets 
ont répondu aux tests en évaluant divers critères : en attribuant une note globale aux films 
vus, des évaluations des descripteurs utilisés par YahooMovie et des descripteurs perceptifs 
que nous avons identifiés par la méthode de collecte basée sur le DES.  
Les tests grandeur nature ainsi réalisés ont montré une légère amélioration par rapport à 
l’approche de recommandation classique basée sur le filtrage collaboratif, et ce pour des 
seuils de filtrage particuliers. Ces seuils doivent être correctement réglés. Cette différence de 
performance n’est cependant pas très significative. De même, nous avons testé notre approche 
avec comme entrées des descripteurs utilisés par YahooMovie et la différence n’était 
significative que pour un certain nombre de sujets. 
Les tests réalisés ont montré qu’utiliser l’information sur les émotions n’améliore pas 
toujours les prédictions d’un système de recommandation.  Il est vrai que pour plusieurs 
sujets, la préférence pour un film est fonction des émotions du sujet. Cependant, le nombre de 
modèles de préférence du panel de sujets n’est pas faible dans notre cas.  
La prise en compte des similarités émotionnelles entre les clients est l'un des apports 
théoriques de ce travail. Déterminer le voisinage perceptif basé sur les évaluations 
émotionnelles des produits est meilleur qu’utiliser l'approche classique dans certains tests 
avec certains sujets. Pour des sujets répondant à un certain profil perceptif, l’approche 
proposée est meilleure que l’approche classique. En outre, l'interprétation de l’évaluation 
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globale du produit en fonction des évaluations des émotions du sujet est une contribution. La 
méthodologie déterminée permet d’identifier un voisinage pour lequel les sujets ont aimé des 
produits pour les mêmes raisons perceptives.  
La validité de toute la méthodologie proposée avec d'autres types de produits est à 
discuter. En effet, la méthodologie proposée a amélioré les résultats pour certains sujets. La 
phase amont de notre méthodologie étant la méthode de recueil des perceptions. Elle consiste 
à déterminer les descripteurs émotionnels du produit. La méthode de recueil dépend 
certainement de la nature du produit... Les descripteurs émotionnels déterminés peuvent être 
valides pour des produits où l’émotion joue un rôle dans la décision de choix du client. En 
effet, le DES est un instrument connu par son efficacité dans plusieurs domaines. Cependant, 
il semble être difficile de transposer les émotions utilisées pour des produits où d’autres 
composantes de la perception déterminent le choix du client tels que les produits où la 
composante sensorielle est importante (par exemple. en agroalimentaire, pour les parfums…). 
Comme perspectives de ce travail, nous pouvons nous interroger sur la généricité de toute 
la méthodologie : nous pouvons envisager de transposer l’approche de recommandation 
proposée à d’autres types de produits. Cependant, concernant la méthode de recueil, cela n’est 
pas envisageable pour des produits où l’émotion n’est pas le facteur déterminant du choix du 
client. Il serait donc intéressant de mener une réflexion sur une méthode permettant 
d’identifier les descripteurs pertinents sur lesquels repose la préférence du client (ou un arbre 
de décision permettant d’aiguiller le choix de la méthode adéquate selon la nature du produit 
étudié). Nous pouvons donc nous interroger sur d’autres méthodes de collecte des 
descripteurs. Des descripteurs autres que les émotions peuvent être considérés (descripteurs 
sensoriels ou autres) afin de distinguer des similitudes de natures différentes et d’autres 
méthodes d’évaluations de produits. Il est aussi possible de se poser la question suivante : Les 
descripteurs ainsi déterminés peuvent-ils évoluer dans le temps ? 
Nous pouvons aussi nous interroger sur les raisons perceptives des recommandations. En 
effet, l’approche proposée permet d’identifier un voisinage perceptif de personnes ayant des 
préférences similaires et des raisons perceptives de choix similaires, cependant, elle ne permet 
pas d’identifier exactement ces raisons. 
En outre, il serait intéressant de traduire la préférence d’un client en modèles 
personnalisés expliquant la note globale attribuée au produit par les évaluations 
émotionnelles. Ainsi, il serait intéressant de recommander un produit à un client en lui 
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a. Liste des films à évaluer lors du questionnaire en ligne 
1. Expandibles 2 : 
unité spéciale 
2.  L’âge de Glace : la dérive 
des continents 
3. The Dark Knight Rises       4. Blanche neige    
 
5. Chronicle   6. The artist    7.  La taupe  8. John Carter   
9. Sur la Piste du 
Marsupilami  
10. La colère des titans    11. Battleship   12. Or noir    
13. Des vents 
contraires  
14. Polisse 15. Présumé coupable  16. La fille du 
puisatier 
17. Le Dernier des 
Templiers 
18. Arrietty le petit monde 
des chapardeurs  
19. Largo Winch II  
 
20. Légitime défense  
21. Scream 4 22. Minuit à Paris  23. Harry Potter et les 
reliques de la mort  
24. La Planète des 
singes : les origines  
25. Intouchables  26. Le Stratège (Moneyball) 27. Contagion    28. Sans identité 
(Unknown) 
29. Rango    30. Limitless    31. Fast and Furious 5      32. Pirates des 
Caraibes 4       
33. Kung Fu Panda 2     34. X-men : le 
commencement      
35. Transformers 3 : la 
face cachée de la lune   
36. Comment tuer son 
Boss ? (Horrible 
Bosses)     
37. Warrior    38. Drive               39. Killer Elite      40. Real Steel       
41. Le Chat Potté     42. Blitz          43. Le Discours d'un roi   44. True Grit  
45. Ma part du gâteau 46. The Tree of Life      47. Insidious       48. Paul     
49. Rio    50. Destination finale 5 51. Les Trois 
Mousquetaires    
52. Source Code   
 
53. Le Skylab    
 
54. Thor   55. Mission impossible - 
Protocole fantôme    
56. Rien à déclarer  
 
57. Les Aventures de 
Tintin : Le Secret de la 
Licorne   
58. Les Hommes libres 59. Les Lyonnais   
 
60. Le moine                
 
61. Océans  62. Sherlock Holmes  
 
63. Percy Jackson, le 
voleur de foudre 
64. Les Chèvres du 
Pentagone  
65. Tout ce qui brille 
 
66. Alice au pays des 
merveilles  
67. Les Aventures 
extraordinaires d'Adèle 
Blanc-Sec 
68. Mammouth  
 
69. Camping 2  70. Iron Man 2  71. Shrek 4  72. L'Italien  
73. Arthur 3 la guerre 
des 2 mondes  




76. Les Emotifs 
Anonymes 
77. Green Zone     78. Robin des Bois   79. The Karate Kid     80. Toy story 3  
81. Fair Game   82. The Tourist       83. Les Petits Mouchoirs   84. In the Air    
85. Shutter Island   
 
86. Le Choc des titans   
 
87. Kick-Ass   
 
88. Date limite  
 
89. L'homme qui 
voulait vivre sa vie  
90. Le Monde de Narnia : 
l'odyssée du passeur d'aurore   
91. Another Year   
 
92. Sound of Noise     
 
93. Rouge comme le 
ciel   
94. The Ghost Writer   95. À bout portant    96. Hollywoo  
97.  Il reste du 
jambon ? 
 
98.  LOL  
 
99. Harry Potter et le 
prince de Sang-Mêlé  
100. Avatar     
 





b. Description du texte donné aux sujets pour faire le test  
Dans ce sondage, divers films vous seront présentés. 
Il vous est demandé de donner votre avis sur les films que vous avez regardés à propose de : 
- Votre impression générale 
- Votre impression sur des critères spécifiques de chaque film 
- Votre impression sur les émotions qu’a suscitées un film en vous 
Vous pouvez à tout moment quitter le sondage en appuyant sur le bouton « Quitter le 
sondage » en haut à droite de chaque page. 
 
Avant de donner votre avis sur les films qui vous seront présentés, veuillez renseigner les 
informations suivantes : 
Vous êtes : 
- Homme 
- Femme 




La conception de systèmes de recommandations d’achats en ligne, tels que ceux utilisés par exemple en commerce électronique, est un vrai challenge. Cela 
nécessite de comprendre le besoin du client afin de lui conseiller des produits adaptés, c’est-à-dire ceux qu’il est susceptible d’apprécier. Ces recommandations 
doivent s’effectuer à partir de données déjà présentes dans la base de données, généralement peu abondantes. Les systèmes actuels de recommandation se basent 
sur des ressemblances entre clients sur des produits achetés (ou évalués) pour émettre des recommandations. Parmi les techniques les plus utilisées dans les sites 
en ligne, nous nous sommes intéressés au filtrage collaboratif, pour lequel les recommandations générées sont basées sur des similarités pouvant exister entre les 
clients. Ce travail s'inscrit dans une démarche de recommandations de produits qui prend en compte les préférences et les perceptions du client. Nous proposons 
une approche basée sur une évaluation de la préférence, enrichie par les perceptions du client lors de son expérience avec le produit. L’objectif du travail est de 
déterminer comment prendre en compte les perceptions du client dans un système de recommandation, et de déterminer dans quelle mesure la prise en compte 
des perceptions contribue à améliorer la qualité des recommandations émises par un tel système. Le travail se focalise sur deux approches de recommandations. 
La première, appelée approche « classique », est basée sur le filtrage collaboratif à partir de la préférence déclarée des clients sur les produits. La seconde, qui est 
l’approche proposée, consiste en une combinaison du filtrage collaboratif traditionnel basé sur la préférence, enrichie par un filtrage sur les évaluations 
perceptives des produits. La recommandation est alors basée sur une similarité de préférence et une similarité perceptive entre les clients. Dans cette approche, 
les données perceptives incluent principalement des évaluations des produits selon des descripteurs émotionnels. Pour comparer les deux approches, nous avons 
tout d’abord réalisé des recommandations à l’aide d’une base de données simulée, comportant différentes évaluations de clients virtuels. Pour estimer la 
performance de chaque approche, une procédure de test a été implémentée, en définissant un indice de qualité de recommandation et une procédure de validation 
croisée basée sur des tirages aléatoires. Cette phase de simulation a permis d’ajuster différents paramètres de l’approche proposée. Ensuite, une enquête en ligne 
a été réalisée pour créer des données avec des clients réels. Le produit considéré pour réaliser les expérimentations est le film long métrage. Plusieurs centaines 
de clients ont exprimé leurs préférences et leurs perceptions sur un ensemble de films du marché actuel, à l’aide d’une enquête sur Internet. Cette enquête a servi 
de terrain expérimental pour étudier sur des données réelles la qualité des recommandations des deux méthodes, qualité calculée avec la procédure de validation 
croisée. Des attributs généraux des films ont également été introduits afin d’estimer leur intérêt dans une procédure de recommandation. Les résultats montrent 
que sur les données simulées, pour lesquelles l’expérimentateur maîtrise totalement les relations entre les préférences et les perceptions, la qualité de 
recommandation de l’approche proposée est supérieure à celle de l’approche classique. La prise en compte des évaluations perceptives des clients conduit bien à 
une amélioration de la qualité des recommandations. Pour les données réelles, issues de l’enquête sur les films longs métrages, les résultats sont différentiés. 
Même si la qualité de l’approche proposée n’est en moyenne pas significativement meilleure que celle de l’approche classique, on constate que pour certains 
clients, des performances supérieures sont obtenues. La performance en fonction de critères démographiques a été aussi étudiée, ainsi que celle pour différentes 
catégories de clients. 
Mots-clés : Perception, Préférences, Emotions, Systèmes de recommandations, Filtrage collaboratif 
Abstract 
The design of online recommendation systems, such as those used for example in e-commerce, is a real challenge. This requires understanding the customer's 
need in order to recommend the right product for him/her, i.e those that are likely to be appreciated. These recommendations should be made from data already in 
the database, usually scarce. The current recommendation systems are based on similarities between customers on products purchased (or assessed). Among the 
techniques used in most online sites, we are interested in collaborative filtering, in which the recommendations are generated based on similarities that exist 
between customers. This work concerns the development of a products recommendation method that takes into account the customer preferences and the 
perceptions. An approach based on the assessment of the preference is first described. It is enriched by the customer perceptions when using the product. The 
objective of the study is to determine how to take into account the customer's perceptions in a recommendation system, and to what extent the perceptions help to 
improve the recommendation quality of such a system. The work focuses on two recommendation approaches. The first, called "traditional" approach, is based 
on the collaborative filtering from the stated customers’ preference about the products. The second is the "proposed" approach. It is a combination of the 
traditional collaborative filtering based on preference, enriched by filtering on perceptual evaluations of products. The recommendation is then based on a 
preference similarity and a perceptual similarity between the customers. In this approach, the perceptual data mainly includes product evaluations according to 
emotional descriptors. To compare the two approaches, we first performed recommendations using a simulated data base made of various profiles of virtual 
customers. In order to estimate the performance of each approach, a test procedure has been implemented. A recommendation quality index and a cross-
validation procedure based on random samples are defined. This simulation phase allowed adjusting various parameters of the proposed approach. Then, an 
online survey was conducted to create data with real customers. The considered product to carry out experiments is a movie. Hundreds of customers expressed 
their preferences and perceptions on a range of movies of the current market, using an Internet survey. This survey was used to study on real data the 
recommendations’ quality of the two approaches. The recommendation quality is computed using the cross-validation procedure. General attributes of the movies 
have also been introduced in order to assess their interest in a recommendation procedure. The results show that on simulated data, for which the experimenter 
completely controls the relationship between preferences and perceptions, the recommendation quality of the proposed approach is better than the traditional 
approach. Taking into account customers’ perceptual assessments improves the quality of recommendations. For real data from the survey on movies, the results 
are varied. Although the quality of the proposed approach is on average not better than the traditional approach, we notice that for some customers, better 
performances are obtained. Performance based on demographic criteria was also studied, as well as for different categories of customers. 
Keywords: Perception, Preferences, Emotions, Recommendation Systems, Collaborative filtering 
Discipline : Sciences de l’Ingénieur 
